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Resumo da Tese de Doutorado apresentada ao Departamento de Eletronica e
Sistemas, como parte dos requisitos necessarios para a obten¢ao do grau de Doutor

em Engenharia Elétrica. (Dsc.)

SISTEMA PARA AUXILIO DIAGNOSTICO DA DOENCA DE
ALZHEIMER: UMA APLICACAO COM REDE NEURAL
ARTIFICIAL ADAPTATIVA

Gilson José Alves

As doengas neurolégicas (DNs) sao disturbios que afetam o Sistema Nervoso
Central (SNC), composto pelo encéfalo e pela medula espinhal, responsaveis pelo
processamento e transmissao de informagoes no organismo. Existem mais de 600
tipos de DNs, incluindo tumores cerebrais, epilepsia, doenga de Alzheimer (DA)
e acidente vascular cerebral (AVC). As causas dessas enfermidades sdo variadas,
considerando a complexidade do SNC, e podem incluir fatores genéticos, estilo de
vida, infecgoes e lesoes fisicas. Alteragoes na atividade elétrica cerebral sao comuns
em muitas DNs e, em alguns casos, podem ser detectadas antes do surgimento de
sintomas clinicos evidentes. A DA, em particular, apresenta desafios no diagnodstico
precoce, pois seus sinais clinicos geralmente emergem em estagios avancados. Este
estudo propoe um sistema de auxilio diagnéstico para a DA, baseado em inteligéncia
artificial, utilizando uma rede neural artificial (RNA) associada ao processamento
digital de sinais. O sistema analisa sinais de eletroencefalograma (EEG), extraindo
padroes nas bandas de frequéncia delta ¢, teta 6, alfa . e beta 3. Esses padroes,
obtidos por meio de parametros como densidade espectral e coeréncia, sao utilizados
como entrada para a RNA, treinada para distinguir individuos com e sem DA. Os
testes realizados demonstraram a eficacia do sistema na discriminacao entre porta-
dores e nao portadores da DA, com sensibilidade de 80%, especificidade de 94,59%

e acurdcia de 94%. Para a distin¢ao entre individuos saudaveis e nao saudaveis,



os valores obtidos foram: sensibilidade de 80%, especificidade de 96,66% e acurécia
de 70%. Esses resultados representam uma contribui¢ao efetiva aos métodos di-
agnoésticos de DNs. As possiveis aplicagoes desse sistema incluem o suporte as equi-
pes médicas no diagnéstico precoce da DA, possibilitando a adocao de intervencgoes
que possam retardar ou limitar sua progressao. Dessa forma, o estudo contribui
para a melhoria da qualidade de vida dos pacientes e de seus familiares, além de
aprimorar as abordagens clinicas no manejo da doenca.

Palavras-chave: Rede neural artificial, doenca de Alzheimer, reconhecimento de

padroes, EEG.



Abstract of the Doctoral Thesis presented to the Department of Electronics and
Systems, as part of the requirements for obtaining the degree of Doctor in Electrical

Engineering. (Dsc.)

SYSTEM FOR DIAGNOSTIC AID IN ALZHEIMER’S DISEASE: AN
APPLICATION WITH ADAPTIVE ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

Gilson José Alves

Neurological diseases (NDs) are disorders that affect the Central Nervous System
(CNS), which consists of the brain and spinal cord, responsible for processing and
transmitting information throughout the body. There are over 600 types of NDs,
including brain tumors, epilepsy, Alzheimer’s disease (AD), and stroke. The causes
of these diseases are diverse, considering the complexity of the CNS, and may include
genetic factors, lifestyle, infections, and physical injuries. Changes in brain electrical
activity are common in many NDs and, in some cases, can be detected before the
emergence of evident clinical symptoms. AD, in particular, poses challenges for
early diagnosis, as its clinical signs generally appear in advanced stages. This study
proposes a diagnostic support system for AD based on artificial intelligence, utilizing
an artificial neural network (ANN) combined with digital signal processing. The
system analyzes electroencephalogram (EEG) signals, extracting patterns in delta
0, theta @, alpha « and beta [ frequency bands. These patterns, derived from
parameters such as spectral density and coherence, serve as inputs for the ANN,
which is trained to distinguish between individuals with and without AD. The tests
conducted demonstrated the system’s effectiveness in differentiating between AD
carriers and non-carriers, achieving a sensitivity of 80%, specificity of 94.59%, and
accuracy of 94%. For distinguishing between healthy and non-healthy individuals,

the obtained values were: sensitivity of 80%, specificity of 96.66%, and accuracy of
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70%. These results represent a significant contribution to diagnostic methods for
NDs. The potential applications of this system include assisting medical teams in
the early diagnosis of AD, enabling the adoption of interventions that may delay or
limit disease progression. Thus, this study contributes to improving the quality of
life of patients and their families, as well as enhancing clinical approaches in disease
management.

Keywords: Artificial neural network, Alzheimer’s disease, pattern recognition,

EEG.
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Capitulo 1

Introducao

Doengas neurolégicas (DN), como a doenga de Alzheimer (DA), provocam al-
teracao da atividade elétrica cerebral e, por consequéncia, dos padroes fisiologicos
por ela emitidos. O diagnéstico preciso da DA, que segue orientacao da Academia
Brasileira de Neurologia, é consideravelmente complexo, envolvendo anélises com
grande nuimero de avaliagoes neuro-cognitivas e comportamentais, exames neurofi-
siolégicos, laboratoriais, além de eletroencefalograma (EEG) (NITRINI et al.,2005).

Os biomarcadores consistem em sinais biolégicos mensuraveis que podem indicar
a presenca de processo bioldgico ou patogénico em um organismo, ou ainda a sua
resposta a um farmaco (GOMES,2015;NITZSCHE; MORAES; JUNIOR,2015). Em
relacdo a DA, sao muito aplicados em protocolos de pesquisa, mas na rotina médica
isso nao se repete, o que retarda consideravelmente a conclusao do diagnédstico da
doenca (SOUZA et al.,2014).

Por outro lado, a andlise de sinais de EEG permite quantificar a alteracao provo-
cada por doengas neuroldgicas. Nos sinais de EEG de um individuo, sao encontrados
padroes de ondas, que sdo diretamente associaveis ao seu nivel de atividade cerebral.
Sao as ondas Delta ¢, Teta 0, Alfa o e Beta §. Nessa mesma ordem, elas contem-
plam os niveis de menor aos de maior atividade cerebral. E por caracterizarem essa
dindmica, a identificacao de padroes dessas ondas pode ser aplicada para distinguir
o estado de atividade em que se encontra um individuo. Por exemplo, quando esse

individuo se encontra se em estado de sono profundo ou quando em atividade men-
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tal que requer concentragao ou descansando apos atividade intensa ou em estado de
fadiga (SOUZA,2023).

No EEG de portadores de DA, ocorre variacado desses padroes associados as
ondas cerebrais Delta 0, Teta 6, Alfa a e Beta § (SANDMANN et al.,1996). A
identificacdo dessa variacao, seguido do calculo de sua poténcia espectral é, entao,
comparada com dados de referéncia, que sao relativos a EEG de nao-portadores de
DN. O resultado dessa comparacao, quando discrepante, é usada como subsidio para
fundamentar hip6tese diagndstica (HD) relativa a tais portadores de DN.

Sendo assim, a adicao de recurso computacional para analise de seus resultados
se configura numa importante ferramenta para auxilio ao processo diagnéstico de
doencas relacionadas ao sistema neurolégico, sendo forte aliada do médico assistente,
nao somente no diagnodstico, mas também para orientar na escolha da terapia mais
adequada a cada paciente.

Atualmente, avangos tecnoldgicos antes inimaginaveis fazem parte do nosso dia a
dia. Maquinas autonomas ja sao capazes de tomar decisdes com base no aprendizado
adquirido por meio da exposicao a estimulos externos. Algumas dessas maquinas
podem até agir de forma semelhante a cognicao humana, respondendo a um conjunto
de estimulos e fatores da mesma maneira que uma pessoa o faria. Tudo isso é fruto
do aprimoramento de um conjunto de técnicas pertencentes ao campo da Inteligéncia
Artificial (TA), cujos conceitos sdo apresentados no Capitulo 3. As técnicas de TA se

propdem a implementar estruturas que funcionam de forma semelhante ao cérebro

humano (RUSSELL; NORVIG,2016).

1.1 Contextualizacao

Projecoes oficiais do crescimento populacional brasileiro apontam um patamar
de 233 milhoes de habitantes, em 2050. Na mesma direcao, também cresce o niimero
de idosos, que neste mesmo ano ja representarao aproximadamente 22% de toda po-
pulagao (ESTATiSTICA,QOl?). Dai, também decorre que crescerao as demandas

por servigos médicos que, por sua vez, refletirdao sobre o sistema de saide, pois é
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normalmente nessa faixa etaria que surgem os primeiros sinais de doengas decorren-
tes do envelhecimento do corpo humano. Dentre as muitas doengas que acometem
os idosos, encontram-se aquelas que atingem diretamente o Sistema Nervoso Central
(SNC), provocando sérios prejuizos a sua integridade fisica e mental, as doengas neu-
rolégicas. A DA é uma dessas doencas, que costuma acometer individuos com idade
superior a 70 anos (ASSOCIATION,2019). Ela surge quando ocorre mau processa-
mento de proteinas do sistema nervoso central. Caracteriza-se por perda de memoéria
progressiva, acompanhada de disfuncao cognitiva, com significativo impacto na qua-
lidade de vida do paciente e, por consequéncia, também dos seus familiares, amigos e
todas as pessoas de seu convivio mais proximo (RODRIGUES et al.,2020;BARROS;
CORDEIRO; CARVALHO,2019). E a forma mais comum de deméncia neurodege-
nerativa em individuos idosos e representa mais de 50% dos casos de deméncia na
populacao idosa (CALIL et al.,2020).

Se a DA for identificada nos primeiros meses de seu acometimento, quando
na maioria das vezes os principais sintomas ainda nao se manifestaram de forma
perceptivel, seu tratamento pode ser antecipado, através de terapia especializada,
conduzida por equipe multidisciplinar. Esta aten¢do antecipada contribui signifi-
cativamente para retardar a evolugao dos sintomas da DA, o que representa uma
expectativa de melhor qualidade de vida para o paciente e demais envolvidos (RAS-
MUSSEN; LANGERMAN,2019;EIKELBOOM et al.,2019). Para viabilizar isto, é
muito importante que o processo diagnostico da DA, atualmente realizado através
de exames laboratoriais e clinicos, seja melhorado sob alguns aspectos, de modo que
seja possivel conclui-lo antes que o paciente comece a apresentar os seus sintomas
mais tipicos.

Sendo assim, com o objetivo de oferecer uma ferramenta computacional capaz
de auxiliar no processo diagnéstico de doencas neurolégicas, este trabalho apresenta
um sistema baseado em redes neurais artificiais, uma técnica de IA, combinada ao
processamento digital de sinais de EEG, seguido de estratégia que permita a dis-

criminacao de portadores e ndo-portadores de DNs. Sua principal contribuicao é
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viabilizar esta identificacdo também no estagio precoce da DN, o que permite a
antecipacao de terapias médicas capazes de retardar a sua evolugao. Como con-

sequéncia, promove-se uma melhor qualidade de vida ao seu portador.

1.2 Motivacao

A Sincronizac¢ao de Campo Global, mais conhecida por sua denominagao original
Global Field Synchronization (GFS) é um teste realizado a partir de um sinal de EEG
que estima, de modo diretamente proporcional, a presenca de processos funcionais
em suas diferentes bandas de frequéncia, atribuindo um valor de GFS para cada
faixa de frequéncia ((MA et al.,2014). Sabe-se que os portadores de DA apresentam
baixo GFS para as faixas associadas aos padroes Alfa a e Beta [, enquanto alto
GFS para a faixa Delta 6 (DURONGBHAN et al.,2019). Essa correlacdo mostra
que a percepcao de existéncia da DA pode ser aprimorada pela andlise qualitativa do
sinal de EEG, especialmente quanto a poténcia espectral associada a seus padroes de
frequéncia. Por isso, a decisdao por implementar uma ferramenta para aprimoramento
dessa analise.

As técnicas de TA se mostram eficazes para identificacdo de padroes. A mo-
tivagao deste trabalho se expressa pela possibilidade de aplicar tais técnicas na
implementacao de ferramenta capaz de auxiliar no processo diagnostico de doencas
neurologicas, adicionando a ele maior agilidade. Isto podera viabilizar a adogao de
estratégias terapéuticas mais adequadas a cada caso, que se refletirda numa melhoria
da qualidade de vida das pessoas afetadas por tais doencas.

O trabalho aqui apresentado tem como base uma das técnicas de IA, Redes
Neurais Artificiais, RNA, sendo a sua finalidade auxiliar no processo diagnodstico de

doencas neurologicas.
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1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral propor um sistema para auxilio ao pro-

cesso diagnostico da Doenca de Alzheimer, usando uma Rede Neural Artificial

Dinamica Adaptativa, RNAA capaz de identificar padroes de ondas cerebrais Delta

0, Teta 0, Alfa o e Beta (§ a partir de sinais de EEG, previamente processados.

1.3.1 Objetivos especificos

Para alcance do objetivo geral, foram definidas as seguintes acgoes:

Aplicar médulo de pré-processamento do sinal de EEG para extragao de sinais

a serem usados como referéncia de treinamento de uma RNAA;

implementar a RNAA capaz de identificar os padroes de EEG nas faixas Delta
0, Teta 6, Alfa a e Beta [3;

realizar testes com sinais de EEG de portadores e nao-portadores da doenca

de Alzheimer, armazenados em base de dados publica;

identificar caracteristicas presentes nos sinais de EEG de portadores de DN,

avaliando sua utilidade como parametro de identificacao da respectiva DN;

realizar testes com os portadores de DN, extraindo seu padrao de distribui¢ao

da poténcia espectral;

confrontar os padroes de distribuicao de poténcia espectral entre os portadores

e nao-portadores de DA;

estabelecer correlacdo que permita identificar os portadores e nao-portadores
de DA, viabilizando defini¢ao da hipdtese diagnodstica sua aplicacao como fer-

ramenta de auxilio diagnostico da doenca.
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1.4 Organizacao deste trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, dois apéndices e um anexo. As
referéncias se encontram nas paginas finais. A seguir, um resumo dos capitulos

seguintes.

Capitulo 2. Faz uma revisao sistematica da literatura, posicionando-o quanto ao

estado-da-arte.

Capitulo 3. Faz uma breve abordagem sobre o Sistema Nervoso Central humano
e seus conceitos mais diretamente relacionados a concepcao de redes neurais

artificiais.

Capitulo 4. Aborda a aquisicao de sinais biologicos, com os detalhes que envolvem

O seu processamento .

Capitulo 5. Apresenta a implementagao da Rede Neural Adaptativa (RNAA), que
tem como objetivo classificar portadores e ndo-portadores da doenga de Alzhei-
mer, inclusive em seu estagio inicial. Aplica-se uma estratégia para otimizar
a sua performance, relacionada a dinamica de insercao dos dados na etapa de
treinamento. Testes e simulacoes com sinais de EEG sao realizados na va-

lidacao da estratégia, com os resultados avaliados e discutidos.

Capitulo 6. Apresenta uma breve sinopse do trabalho desenvolvido, com conclusao
e discussoes contextualizadas, propostas de aprimoramentos, sugestoes de com-

plemento ao trabalho desenvolvido e um resumo dos trabalhos publicados.
Apéndice A. Amostragens do Treinamento e Validacao.
Apéndice B. Janelas graficas do teste.

Anexo A. Referéncia da Base de Dados OpenNeuro.
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Capitulo 2

Revisao Sistematica da Literatura

Esta Revisao Sistematica da Literatura - RSL tem como propdsito contextualizar
o trabalho ora apresentado, no universo cientifico onde se encontra. Ela contempla
sua contemporaneidade. Ao apresentar pesquisas correlatas, estabelece uma linha de
continuidade investigativa, seja trazendo novos achados, seja fortalecendo os previa-
mente encontrados, através de uma nova abordagem técnica ou aplicacao (OKOLI,;
SCHABRAM,2015;FERENHOF; FERNANDES,2016).

Assim, neste capitulo, sdo apresentados resumos dos aspectos quantitativo e qua-
litativo de outros trabalhos, sob algum aspecto correlacionados com o tema principal
aqui abordado. Essa RSL permite identificar a sintonia deste trabalho com o atual

estado-da-arte.

2.1 Ferramentas aplicadas nesta RSL

As principais ferramentas aplicadas nesta RSL foram os mecanismos de busca,
com as respectivas bases gerenciadas pelo IEEE, Science Direct, Springer, PUB-
MED, PMC e ACM. O mecanismo de busca Google Scholar também foi usado. O
gerenciamento de referéncias foi realizado com o Zotero ®, Versao 6.0.36.

Como diversas referéncias se encontram disponiveis em multiplas plataformas, a
pesquisa realizada nessas bases traz resultados iguais, sendo necessario a filtragem

de duplicatas. Essa filtragem foi realizada através das opcoes de refinamento, no
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ambiente de trabalho do Zotero ®.

2.2 Palavras-chave

Um trabalho académico deve zelar pela definicao de suas palavras-chave, uma
vez que as mesmas devem ser capazes de resumir os aspectos mais importantes da
abordagem realizada na pesquisa. Elas sao aplicadas no processo de indexacao, pois
facilitam a sua localizagao através dos mecanismos de busca usados por pesquisa-
dores durante o desenvolvimento de seus trabalhos. Assim as palavras-chave sao
de fundamental importancia no processo de divulgacdo de um trabalho no meio ci-

entifico (KITCHENHAM,2004;KITCHENHAM et al.,2010).

2.2.1 Escolha das palavras-chave

Para viabilizar o alcance dos objetivos de uma RSL, faz-se necessario limitar o
imenso universo de fontes disponiveis para pesquisa. Para cumprir esta tarefa, é
importante elaborar perguntas que ajudem na definicao das strings de busca. Além
disso, estabelecer um intervalo de busca mais recente possivel, na média de 5 a 10
anos, conforme disponibilidade da base de pesquisa. No contexto deste trabalho, a
sequéncia logica que orientou a definicao das palavras-chave, usadas para compor as

strings de busca aplicadas nas pesquisas das bases foi:

« Quais os trabalhos que aplicam Redes Neurais Artificiais (RNAs), nos dltimos

10 anos?

« Das RNAs aplicadas a sinais biolégicos, quais sdo as relacionadas a sinais de

EEG?

« Das RNAs aplicadas a EEG, quais sao aplicadas para diagnosticos de doencas

neurologicas?

« Das RNAs aplicadas ao diagnéstico de doencas neurologicas, quais sao voltadas

para a Doenca de Alzheimer?
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Com as respostas a essas perguntas, ficaram definidas as seguintes palavras-chave
para composicao das strings de busca aplicadas nas pesquisas em cada uma das ba-
ses: Rede neural artificial, diagnéstico da doenca de Alzheimer, doenga neurolégica
e reconhecimento de padrao em EEG. Para obter o resultado mais apropriado, as
palavras-chave foram traduzidas para o idioma inglés, por ser este o idioma mais
usado na publicacao de trabalhos cientificos. Assim, ficaram definidas respectiva-
mente como: Artificial neural network, Alzheimer’s disease diagnosis, neurological

disease, EEG pattern recognition.

2.3 Selecao de referéncias

A selecao de referéncias foi realizada através de pesquisa em bases de dados
especializadas, sendo dividida em 3 etapas: Identificacao, Triagem e Elegibilidade

(MARIANO; ROCHA,2017).

2.3.1 Identificacao

As bases IEEE, Science Direct, Springer, PUBMED, PMC e ACM foram usa-
das. As palavras-chave escolhidas permitiram a composicao de uma string de busca
especificamente relacionada com o trabalho desenvolvido: “Artificial neural network
for Alzheimer’s disease diagnosis from EEG signals”.

Essa sentenca de busca aliada aos filtros disponiveis nas bases pesquisadas via-
bilizou a obtencao de um conjunto de referéncias mais delimitado e em sintonia com
o trabalho. Os resultados das pesquisas iniciais em cada base sao apresentados nas

respectivas tabelas, abaixo apresentadas:

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 56 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 63 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 2 2015 até 2024

Tabela 2.1: TEEE - Pesquisa inicial.
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Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 197 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 178 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 834 2015 até 2024

Tabela 2.2: Science Direct - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 92 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 43 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 313 2015 até 2024

Tabela 2.3: Springer - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 17 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 2 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 1 2015 até 2024

Tabela 2.4: Pubmed - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 14 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 58 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 6 2015 até 2024

Tabela 2.5: PMC - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 7 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND neurological disease 7 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 2 2015 até 2024

Tabela 2.6: ACM - Pesquisa inicial.

O resultado da pesquisa inicial apresentou 1892 referéncias. Nesse resultado,
foram aplicados outros filtros disponiveis nas bases de origem, além de inspecao

manual, a saber:
 String genérica presente no titulo ou no resumo (abstract);

« remocao manual de referéncias nao relacionadas ao tema da pesquisa, mas pre-
sentes na lista de resultados, por possuirem uma ou mais das strings genéricas
em seu texto. Sao aquelas que nao se enquadram com o trabalho, por se tra-
tarem de pesquisas voltadas para outras areas, como agricultura, pecudria,

mercado financeiro;
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o manutencao de referéncias da area de Inteligéncia artificial em medicina na

base Science Direct.

Apoés aplicagao desses filtros, a lista ficou reduzida a 114 referéncias, ou seja, uma
reducao de 94%. As 114 referéncias filtradas foram submetidas & proxima etapa, a

de triagem.

2.3.2 'Triagem

A triagem realizada sobre o resultado da etapa anterior envolveu a leitura parcial
das referéncias, especialmente no resumo, no sentido de identificar a existéncia ou
nao de relagao entre a sua abordagem e o trabalho aqui proposto. Os critérios usados

nessa triagem foram os seguintes:

e Descarte daquelas cujos objetivos nao eram de viabilizar o diagnoéstico da

doenca de Alzheimer;
o descarte daquelas cujo arquivo pdf nao se encontra acessivel;

o descarte daquelas que consistem em capitulos de livro, manuais técnicos ou

similares;

o descarte daquelas que, apesar de possuirem os mesmos objetivos, seus métodos

nao permitem estabelecer correlacao com o aplicado neste trabalho.

Assim, foram identificados 49 trabalhos relacionados ao tema, sobre os quais
foram aplicados critérios de elegibilidade, com o propdsito de identificar os mais
pertinentes para composicao desta revisao, conforme a etapa de elegibilidade, apre-

sentada a seguir.

2.3.3 Elegibilidade

Esta etapa é destinada a escolha das referéncias para composicao da RSL. Os

critérios sao aplicados mediante verificacdo de cada uma, através de sua leitura para
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identificacao de correlagao com o trabalho proposto. Sao observados aspectos relaci-
onados aos métodos usados em cada referéncia, pelos quais cada uma é classificada
numa escala de 1 a 10, correspondente ao somatorio dos respectivos graus de re-

levancia, conforme a Tabela 2.7, abaixo:

Aspecto Grau de relevancia (GR)
Método é empregado para diagnostico da DA
Método aplica sinal de EEG como entrada
Método aplica rede neural artificial
Método aplica sinal de imagem como entrada
Apresenta os resultados

DN DN W| W

Tabela 2.7: Grau de relevancia dos aspectos avaliados.

O critério estabelecido para inclusdo de uma referéncia na RSL foi possuir so-
matério dos GR (SGR) maior ou igual a 7 (SGR > 7). Assim, embora todas as
referéncias constantes nesta etapa possuam algo relacionado com este trabalho, pelo
critério estabelecido foram selecionadas 10 dentre as 49 iniciais. A Tabela 2.8 relaci-

ona as referéncias selecionadas, com uma breve descri¢do das respectivas abordagens.

2.4 Estado da Arte

A doenca de Alzheimer — DA se caracteriza pela perda progressiva e irreversivel
da memoria e capacidade cognitiva. Somente no Brasil, possui mais de 1 milhao
e duzentos mil portadores, com estimativa de aumento maior que 90%, até 2030,
considerando-se que anualmente sao diagnosticados mais de 100 mil novos casos
(NITRINI et al.,2005). Sua prevaléncia tem sido, hd mais de 25 anos, um dos prin-
cipais estimulos as pesquisas na area. A DA acomete a populacao idosa a partir dos
67 anos, na grande maioria dos casos. Quando ocorre antes dos 65 anos de idade,
é classificada como Alzheimer precoce (TRUZZI; LAKS,2005). significativamente
a qualidade de vida das pessoas atingidas, com radicais mudancas na rotina das
familias (GROSSI et al.,2005; RODRIGUES et al.,2020). Na medida em que seja
diagnosticada somente apds apresentar os primeiros sintomas mais evidentes, a con-

duta terapéutica para seu acompanhamento pouco consegue, no sentido de retardar
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a evolucao vertiginosa da doenca. Ela corresponde a 60% dos casos confirmados de
demeéncias, sendo a principal causa da dependéncia funcional e mortalidade na po-
pulacao idosa, associada a doencas cardiovasculares e diabetes. A DA est4 associada
a uma redugao da expectativa de vida de 67%, quando diagnosticada na faixa etaria
dos 65 anos; e de 39%, quando na faixa etaria dos 90 anos (TEIXEIRA et al.,2015).

O diagnéstico antecipado da DA é almejado por muitos pesquisadores em todo
o mundo (BERTE et al.,2014; GORJI; HADDADNIA,2015; ISLAM; ZHANG,2018;
SOLANO-ROJAS; VILLALON-FONSECA; MARIN-RAVENTOS,2020). Isto ocorre
por diversas razoes, entre as quais pode-se destacar o retardo de seus sintomas mais
severos, como a perda de memoéria, confusao mental e o comprometimento do senso
de dire¢ao (MA et al.,2014).

Neste sentido, muitos pesquisadores trabalharam na identificacao de métodos e
aplicacao de ferramentas capazes de agilizar o diagnéstico da DA. Almir Aljovic
(ALJ OVIC; BADNJEVIC; GURBETA,2016) desenvolveu uma rede neural artificial
para receber dados relativos a biomarcadores da DA, a partir de 80 individuos, sendo
45 portadores de DA e 35 nao-portadores. O uso de biomarcadores para identificacao
da DA foi estimulado nos tultimos 10 anos. Inicialmente, a pratica comum era o uso
de um tunico biomarcador. Contudo, novos progressos evidenciaram que o uso de
multiplos biomarcadores 31 simultaneamente é mais vantajoso, pois assim ocorre a
identificacdo de mais informacoes que podem ser associadas a doenca.

Esta RSL foi orientada de modo a identificar estudos voltados a aplicacao para
o diagnéstico da DA, com preferéncia aqueles que aplicam os mesmos métodos e
recursos usados no desenvolvimento deste trabalho. Considerando, ainda, que a
existéncia total desses pré-requisitos nao tenha sido encontrada, foram selecionados
aqueles que as contemplam parcialmente e com os quais se possa estabelecer uma

relacao para andlise qualitativa dos resultados aqui obtidos.
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Referéncia Abordagem
(GKENIOS et Aplica EEG e redes neurais recorrentes para di-
al.,2022) agnostico da DA e CCL. Apresentou resultados pro-

missores na identificagdo de casos moderados a graves
de Alzheimer.

(ALVES et al.,2022)

Empregou conectividade funcional de EEG e técnicas
de aprendizagem profunda para diagnosticar automa-
ticamente doencas cerebrais, incluindo a DA. Os re-

sultados indicaram capacidade de classificacao de pa-
cientes com Alzheimer, nos estdgios graves da doenca.

(KLEPL et al.,2023)

Propoe uma rede neural convolucional de grafos para
diagnosticar DA com base em dados de EEG, com
predi¢oes acompanhada de explicagoes interpretaveis.

(HONG et al.,2023)

Apresenta um modelo de inteligéncia artificial utili-
zando EEG para classificar individuos sem deméncia e
com DA nos estados graves, alcancando uma acurécia
de 87,67%, sensibilidade de 88,89% e especificidade de
87,61%.

(JEONG et al.,2023)

Apresenta um classificador baseado em QEEG e Tab-
Net para distinguir entre Alzheimer e doenca de cor-
pos de Lewy, contribuindo para diagnodsticos diferenci-
ais mais precisos.

(XTIA et al.,2023)

método para diagnosticar a DA utilizando RNA con-
volucional piramidal profunda, baseada em EEG. O
método demonstrou eficacia na identificagdo de casos
moderados e graves da doenca.

(WAGH; VARATHA-
RAJAH,2020)

Aplica uma RNA convolucional de grafos guiada por
dominio para melhorar o diagnéstico de DNs com
base em EEG. O modelo se mostrou eficaz na de-
tecgao de estagios moderados a graves da DA.

(BABILONI et
al.,2017)

Utilizou RNA para classificar individuos saudéveis e
pacientes com DA, com base nas fontes corticais dos
ritmos do EEG em estado de repouso. Embora tenha
alcancado uma precisao de classificacao de 75,5%, o
estudo nao diferenciou entre os diferentes estagios da
doenca.

(LIZIO et al.,2019)

Aplica caracteristicas derivadas do EEG em estado de
repouso para classificar pacientes com DA em com-
paracao com individuos saudaveis. Obteve boa pre-
cisao na disting¢ao entre os grupos, mas nao abordou a
diferenciagao entre os estagios da doenca.

(CASSANTI et al.,2018)

Analisou o uso do EEG em estado de repouso para o
diagnéstico e avaliacdo da progressao da DA. Destaca
que, embora o EEG seja ttil para diferenciar entre
individuos saudaveis e portadores DA, ha limitacoes
na sua capacidade de distinguir entre os diferentes
estagios da doenca.

Tabela 2.8: Referéncias selecionadas
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Capitulo 3

Sistema Nervoso Humano e Rede

Neural Artificial

Na espécie humana, o cérebro é o principal 6rgao do Sistema Nervoso Central

(SNC), que é apresentado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Sistema nervoso central.

Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,SNC).

O SNC é formado por células especiais, denominadas de neuronios. Os neurdnios
se organizam, formando uma rede complexa, através da qual se comunicam. Neste
capitulo, sdo apresentados aspectos do SNC humano, para permitir melhor analogia

entre o mesmo e as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que sdo por ele inspiradas
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(GUPTA: JIN; HOMMA,2004).

3.1 O neurodnio biolégico humano

A Figura 3.2 apresenta a ilustracdo de um neurdnio biolégico humano, des-
tacando sua composicao e o sentido do impulso nervoso através de suas vias de
entrada e saida de informacdo, os dendritos e o axodnio, respectivamente (SIL-

VERTHORN,2017). Os neurtnios bioldgicos humanos se conectam uns aos outros,

Figura 3.2: Neurdnio biolégico humano.
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Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,Neuronio).

formando redes, que operam como unidades funcionais. Eles se comunicam através
de mecanismos proprios, denominados de sinapse. A Figura 3.3 apresenta neurtnios
em conexao, formando uma rede neural biolégica, através de suas sinapses (SIL-
VERTHORN,2017).

Essas redes neurais se conectam umas as outras, formando um grande e complexo
sistema responsavel por todas as acoes e reagoes executadas pelos seres humanos
(KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL,2013).

Nas proximas secoes, verifica-se como sao formadas as diferencas de potencial
elétrico no corpo humano e o mecanismo de sua propagacao. Ao final, as carac-
teristicas relativas ao EEG sao destacadas, uma vez que ele é a matéria-prima béasica

para producao deste trabalho.
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Figura 3.3: Neurdnios conectados em rede.

Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,Neurdnios em rede).

3.2 O potencial elétrico humano

Os potenciais elétricos encontrados ao longo do corpo humano sao originados a
nivel celular. Sao decorrentes das diferentes concentragoes ionicas dentro e fora da
célula. A membrana celular separa altas concentracoes de ions de potéssio e baixas
concentragoes de ions de sédio entre os meios intra e extracelular, respectivamente.

Sao estas diferentes concentragoes que originam o potencial elétrico, como mostra a

Figura 3.4 (SCHAUF; MOFFETT; MOFFETT,1993). A Figura 3.5 ilustra as fases

Figura 3.4: Potencial de agao celular.
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axdnio

Fonte: (ALBERTS,2010,Potencial de agéo).
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de existéncia de um potencial de acao, no dominio do tempo. Quando um neurdnio
recebe um estimulo excitatério de outro neurdnio, sua membrana é despolarizada,
resultando na abertura de canais dependentes de tensdo, que favorecem a entrada de

sodio. Assim, a membrana é mais despolariza-da e, quando chega em um potencial

o

especifico, o limiar de disparo, a probabilidade de ocorrer um potencial de acao
de aproximadamente 50%. O potencial de acdo sé ocorre quando a membrana é

despolarizada além do limiar de disparo (SCHAUF; MOFFETT; MOFFETT,1993).

Figura 3.5: Duracao do potencial de agao.
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Fonte: (ALBERTS,2010, Duragéo do potencial de agdo).

Na despolarizacao, canais de sédio (Na) sdo abertos, permitindo o fluxo de sédio
para o interior da célula. No pico de ultrapassagem, o neuronio se torna positivo em
relagdo ao ambiente extracelular. Na repolarizacao, canais de potassio (K) depen-
dentes de tensao sao abertos, permitindo o fluxo de K+ para o meio extracelular.
Como esses canais abrem um pouco atrasados depois da despolarizagdo, sdo cha-
mados de canais retificadores atrasados. Eles recebem esse nome por permitir um
maior fluxo de fons apenas em uma direcao. Na hiperpolarizacao, o neurénio fica
mais negativo que o potencial de repouso da membrana, devido a alta permeabili-
dade que a membrana apresenta ao potassio, pela presenca dos canais adicionais de
potéssio anteriormente abertos, além daqueles ja existentes naturalmente. Depois
desta fase, o potencial de repouso da membrana é restaurado aos poucos (KANDEL;
SCHWARTZ; JESSELL,2013).

O potencial de acdo é imprescindivel para que ocorra comunicagdo entre as

células nervosas do corpo, os neurénios. Essa comunicacao se estabelece de forma
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eletroquimica. Os neurdnios transmitem potencial de acdo em um sentido tnico,
através dos canais i6nicos que se formam entre os neurotransmissores e receptores.
Os dendritos conduzem o impulso na direcdo do corpo celular, enquanto o axoénio,
em direcao as extremidades, ou seja, para longe do corpo celular, como ilustra a
Figura 3.6 (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL,2013;BEAR; CONNORS; PARA-
DISO,2015).

Figura 3.6: Sentido do impulso nervoso.

Fonte: (ALBERTS,2010, Sentido do impulso nervoso).

3.3 Doencas neurolégicas

As doengas que atingem o SNC sao consequéncias de processos neurodegenerati-
vos, que provocam disfungdes e morte de regioes do cérebro, provocando um quadro
tecnicamente denominado de deméncia. Conforme a causa, existem diferentes tipos
de deméncia. As mais conhecidas sdo: a doenca de Alzheimer (DA), a deméncia
vascular (DVa), causada por acidente vascular cerebral isquémico ou hemorrégico,
a deméncia fronte-temporal (DFT) e a doenca de Parkinson (DP) (HAMPEL et
al.,2010).

O diagnéstico dessas doencas necessita de uma quantidade significativa de dados,
os quais sao obtidos através de exames de diversos tipos: fisiologicos, laboratoriais,
de imagem, clinicos, comportamentais, entre outros. Dentre esses exames, o EEG
se destaca como um dos mais relevantes, pois os sinais nele registrados refletem

diretamente a atividade neuronal no momento de sua aquisicao. Por sua alta sensi-
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bilidade a alteragoes funcionais do SNC, o EEG é amplamente utilizado na detec¢ao
e monitoramento de condi¢oes como epilepsia, encefalopatias, distirbios do sono
e alteragoes agudas do estado de consciéncia. Além disso, trata-se de um exame
nao invasivo, de baixo custo relativo, o que o torna uma ferramenta indispensavel

na prética clinica neurolégica e em pesquisas neurocientificas (NIEDERMEYER;

SILVA,2011).

3.3.1 Aplicagado de EEG no diagnoéstico e tratamento de

doencas neurologicas

A anélise computadorizada de sinais de EEG tem sido empregada para anélise de
disttirbios do sono (RODRIGUES et al.,2002), disttirbios do espectro autista (AH-
MADLOU; ADELI; ADELI,2010), na andlise de evolugao da Doenga de Alzheimer
(GILI et al.,2011), no auxilio & implementagao de interfaces cérebro-méaquina para
tratamento de portadores de deficiéncia motora (FREITAS,2017), entre outros.

No papel de um biomarcador neurofisiolégico, um EEG pode apontar diferentes
condicoes fisiologicas e patoldgicas, tais como os efeitos de uma deméncia sobre
as fungoes corticais. Considerando isso, o EEG pode ser usado nao apenas como
ferramenta de diagnéstico apdés o acometimento, mas também se antecipar a ele
(HAMPEL et al.,2014). Alguns estudos mostram que o EEG pode ser aplicado para
detecgao de doengas neurolégicas nos seus estados iniciais (AL-QAZZAZ et al.,2014;
PETROSIAN et al.,2001).

Nesse contexto, a RNA apresentada no Capitulo 5 deste trabalho se propoe a

contribuir no auxilio ao processo diagnéstico da doenca de Alzheimer.

3.3.2 Meétodos aplicados para diagnoéstico da doenca de Alzhei-

mer

Atualmente, diversos métodos sdo empregados no diagnodstico da Doenca de

Alzheimer, incluindo exames de neuroimagem como a ressonancia magnética (MRI),
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tomografia por emissao de positrons (PET), EEG e, mais recentemente, técnicas
6pticas, como a espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS). Esses métodos
permitem a deteccao de alteragoes estruturais, funcionais e bioquimicas associadas
a progressao da doenca, contribuindo para uma avaliacdo mais precisa e precoce.
Entretanto, muitos desses exames demandam equipamentos de alto custo e infra-
estrutura especializada, o que limita seu acesso em regidoes com poucos recursos,
atrasando significativamente o diagnéstico clinico em uma parcela consideravel da
populacao afetada pela DA. Infelizmente, boa parte desses métodos é de acesso dificil

a parcela significativa das pessoas afetadas pela DA, o que provoca o atraso no seu

diagnéstico (LIVINGSTON et al.,2020; JTANG et al.,2022; BABILONI et al.,2020).

3.3.3 O diagnoéstico da doenca de Alzheimer através de si-

nais de EEG

O sinal de EEG é uma ferramenta valiosa para a andlise e compreensao da ativi-
dade cerebral, especialmente no contexto de doencas neurologicas como a doenca de
Alzheimer. Ele reflete, em tempo real, a dindmica elétrica dos neurénios corticais, o
que o torna adequado para detectar alteracoes sutis na funcao cerebral. O espectro
de frequéncia do EEG é tradicionalmente segmentado nas bandas delta ¢ (0,5-4 Hz),
teta 6 (4-8 Hz), alfa o (8-13 Hz), beta 8 (13-30 Hz) e gama ~ (> 30 Hz), que estao
intimamente relacionadas a diferentes estados mentais e comportamentais. Essas
bandas refletem padroes distintos de sincronizacao neuronal, que sao significativa-
mente afetados por processos neurodegenerativos (BABILONI et al.,2020).

Individuos com DA apresentam uma diminui¢ao nas atividades de alta frequéncia
(alfa e beta) e um aumento relativo nas de baixa frequéncia (delta e teta), o que in-
dica disfuncao cortical progressiva. Essa caracteristica torna o EEG uma ferramenta
promissora para o rastreio, diagnostico precoce e monitoramento da progressao da
doenca (CUESTA et al.,2021).

Ressalte-se que durante a aquisicao do EEG, a atividade cerebral pode ser re-

gistrada em diferentes contextos experimentais ou clinicos, tais como: estado de
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repouso com olhos fechados; tarefa cognitiva de memoria; execuc¢ao de comandos
motores simples, como por exemplo abrir e fechar as maos; e estimulagao visual ou
auditiva, com propésitos especificos (SMAILOVIC; JELIC,2019).

A escolha da tarefa pode influenciar significativamente a distribuicao das ban-
das de frequéncia e sua interpretacao clinica, sendo fundamental na identificacdo de
padroes caracteristicos da DA. Tanto a DA quanto o Comprometimento Cognitivo
Leve (CCL) apresenta reflexos nos sinais de EEG (BAKER et al.,2008), com au-
mento de atividade nas bandas teta e delta, assim como declinio nas bandas alfa e
beta (DAUWELS; VIALATTE; CICHOCKI,2010), o que foi ratificado por estudos
posteriores, a exemplo de (CUESTA et al.,2021).

Na pratica clinica, o processo diagnostico da DA e CCL é normalmente reali-
zado através de alguns testes que sempre envolvem a analise do histérico familiar,
testes cognitivos, além de exames de imagens e outros afins (TSOI et al.,2015).
Isso tudo requer um tempo consideravel, o que provoca uma conclusao diagnostica
muitas vezes tardia, com sofrimentos que atingem todos os envolvidos no processo:

paciente, familiares e as pessoas do circulo de relacionamento mais préximo.

3.3.4 Avaliacao do processo diagnéstico

Para avaliar a qualidade de exames usados no diagnéstico de doencas, existem
parametros estatisticos fundamentais que ajudam a determinar sua precisao e confi-
abilidade. Esses parametros sao amplamente usados para interpretar o desempenho
de exames em termos de sensibilidade, especificidade e outros indicadores impor-
tantes. Os principais incluem: Sensibilidade, Especificidade, Valor Preditivo Posi-
tivo, Valor Preditivo Negativo, Acurdcia e Razao de Verossimilhanca (ALTMAN;

BLAND,1994).

Sensibilidade (S)

A sensibilidade mede a capacidade de um teste de identificar corretamente os

individuos com a doenca. Em outras palavras, é a proporcao de resultados positivos
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verdadeiros entre todos os individuos que realmente possuem a doenca.

VP

5= VP IEN

onde S é Sensibilidade,VP é Verdadeiro Positivo e FN ¢é Falso Negativo.
(3.1)
Um diagnéstico com alta sensibilidade garante que quase todos os casos da doenca

sejam identificados, com a minimizac¢ao dos falsos negativos.

Especificidade (E)

A especificidade mede a capacidade de um teste identificar corretamente os in-
dividuos que nao tem a doenca. Ea proporc¢ao de resultados negativos verdadeiros

entre todos os individuos sem a doenca.

VN

E= VN TP onde E é Especifidade, VN é Verdadeiro Negativo e FP é Falso Positivo.

(3.2)

Um diagnédstico com alta especificidade reduz o nimero de falsos negativos.

Acuricia (A)

A acuracia mede a proporcao de todos os diagnoésticos com resultados corretos

(positivos e negativos) entre todos os diagnésticos realizados (NTD).

_ VP+VN
- NTD

A , onde A é Acuracia, VN é Verdadeiro Negativo e VP é Verdadeiro Positivo.
(3.3)

A acuracia d4 uma ideia da eficiéncia do processo diagnéstico.

Valor Preditivo Positivo (VPP)

E a probabilidade de que um individuo com um resultado positivo no teste

realmente tenha a doenca.

VP
VPP = VP LT’ onde VP é Verdadeiro Positivo e FP é Falso Positivo.  (3.4)
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Um VPP alto é desejavel para confirmar um diagnéstico quando o teste resulta

positivo. Sua eficacia depende da prevaléncia da doencga na populagao.

Valor Preditivo Negativo (VPN)

Ea probabilidade de que um individuo com um resultado negativo no teste real-
mente nao tenha a doenca, ou seja, a proporcao de resultados negativos verdadeiros

entre todos os individuos sem a doenca.

VN

PN=_ """ _
v VN + FN’

onde VN é Verdadeiro Negativo e FN ¢ Falso Negativo. (3.5)

Um diagnéstico com o VPN alto é importante para excluir a presenca da doenga em

individuos com diagnéstico negativo.

Razao de Verossimilhanca (RV)

Calculada nos dois tipos de resultados: o positivo (RV+) e o negativo (RV-).
O RV+: Indica quantas vezes é mais provavel que um resultado positivo seja

encontrado em uma pessoa com a doenga que €1 uma pessoa seim a doen(;a.

RV+ = . f B onde S ¢é Sensibilidade e E é Especificidade. (3.6)

O RV-: Indica quantas vezes é mais provavel que um resultado negativo seja encon-

trado em uma pessoa sem a doencga que em uma pessoa com a doenga.

RV- = ES, onde S ¢é Sensibilidade e E é Especificidade. (3.7)

3.3.5 Ceritérios para hip6tese diagndstica

O diagnoéstico da Doenga de Alzheimer por meio da analise de sinais de EEG é
um desafio consideravel, dada a complexidade inerente as alteragoes neurofisiologicas
causadas pela doencga. Essas alteragoes afetam de maneira sutil e variada os padroes

de oscilagao cerebral, tornando a simples inspe¢ao visual dos sinais ineficaz na de-
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teccao precoce da DA. Essa dificuldade decorre da natureza multifatorial e nao-linear
dos sistemas fisiologicos envolvidos, cujas interagoes geram sinais com caracteristicas
tanto deterministicas quanto estocasticas, frequentemente mascaradas por ruidos de
diferentes origens (MORETTI,2022).

Para uma caracterizacdo robusta do EEG em individuos com DA, é fundamen-
tal empregar abordagens quantitativas que envolvam medidas como a densidade
espectral de poténcia, a coeréncia interregional e outros indices de conectividade
funcional. Tais métodos permitem captar alteracoes sutis na dinamica cerebral,
associadas a disfun¢ao sinaptica e a perda progressiva de conectividade funcional,

que sao caracteristicas marcantes da doenga de Alzheimer em seus estagios iniciais

(KUMRAL; SAHIN et al.2021).

3.4 Caracterizacao do sinal de EEG

Para caracterizar o sinal de EEG com o propdsito de classificacao, dois parametros
se mostram bem tteis: a densidade espectral de poténcia, que permite identificar
e quantificar a distribuicao da energia do sinal ao longo das diferentes bandas de
frequéncia; e a coeréncia, que mede a correlacao linear entre dois sinais em funcao
da frequéncia, sendo muito usada na analise de sinais de EEG para investigar a co-

nectividade funcional entre regices cerebrais (TEPLAN,2002;CASSANT et al.,2018).

3.4.1 Densidade espectral de poténcia

A densidade espectral de poténcia (dsp) representa a distribuicao da poténcia de
um sinal no seu espectro de frequéncias. No contexto de EEG, ela indica quanto de
energia estd presente em suas diferentes bandas de frequéncia (delta 9, teta 6, alfa
a, beta 3, gama 7y), o que é fundamental para andlise neurolégica, em que é usada
para identificar oscilagoes cerebrais, caracteristicas associadas a estados mentais ou
condigoes neurolégicas (KRAMER,2021).

No Sistema Internacional (SI), a unidade padrao da dsp é Watt por Hertz (W/Hz),
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sendo aplicada para sinais em areas onde a energia pode ser diretamente convertida
em poténcia elétrica ou mecanica como, por exemplo, nas areas de audio e teleco-
municacoes.

No contexto de EEG, os sinais medidos correspondem a tensoes elétricas regis-
tradas, na grande maioria das vezes, diretamente do couro cabeludo, através de
eletrodos. Esses sinais ndo medem poténcia diretamente, mas sim diferencas de po-
tencial elétrico bem pequenas, na ordem de microvolts (¢V'). Sendo o sinal definido
apenas em termos de tensao, sua poténcia é considerada em termos do seu quadrado.
Sendo assim, para sinais de EEG, a unidade de medida usada para densidade espec-
tral de poténcia ¢ o microvolt ao quadrado por Hertz (uV?/Hz).

No célculo da densidade de poténcia para sinais discretos, como ¢é o caso do sinal
de EEG deste trabalho, usa-se:

1 N-1 » 2
S,(f) = N7 Z z[n)e J2mfn/Fs (3.8)
S In=0

Sendo:
S.(f): Sinal densidade de poténcia (dsp)
z[n]: sinal de EEG amostrado;
N : numero total de amostras;
F: frequéncia de amostragem (Hz)
f: frequéncia para a qual a dsp é estimada.
No Matlab, a funcao apresentada abaixo é aplicada para estimar a densidade
espectral de poténcia (DSP) do sinal de EEG. Ela é baseada no método de Welch,
que divide o sinal em janelas sobrepostas, calcula a transformada de Fourier (FFT)

de cada janela, e depois obtém a média.

[S, f] = pwelch(x[n], W, olap, nfft, Fs);

Sendo:
S : vetor da densidade de poténcia (DSP) estimada;

f . vetor de frequéncias da DSP estimada;
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x[n] : sinal de EEG amostrado;
W : tamanho da janela usada para dividir o sinal,
olap : amostras de sobreposicao entre janelas;
nfft : ntimero de pontos da FFT;
Fs : frequéncia de amostragem do sinal EEG (Hz).
A Figura 3.7, apresenta a amostragem de um sinal de EEG de um portador de
DA, com os gréaficos de sua densidade espectral de poténcia, estimada nas escalas
linear e logaritmica.

Figura 3.7: Sinal EEG e sua densidade espectral de poténcia.
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Fonte: (Acervo do autor)

No EEG de portadores de DA, observa-se uma variacao no ritmo dos padroes
das ondas cerebrais delta 9, teta 6, alfa «, beta [, que altera a distribuicao dessa
densidade, ocorrendo aumento nas bandas de baixa frequéncia,d e teta #, assim como
uma reducgao nas bandas de alta frequéncia, alfa a e beta £.

A identificacao dessa variacao, seguido do calculo de sua poténcia espectral
é, entdo, comparada com dados de referéncia (DR), que sao relativos a EEG de
nao-portadores de DA, previamente armazenados. O resultado dessa comparacao,
quando discrepante, é usada como subsidio para fundamentar a hipdtese diagndstica,

relativa a tais portadores de DA.
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3.4.2 Coeréncia

Aplicada a sinais de EEG, mede o grau de sincronismo entre as regides dos dois
hemisférios do cérebro. Nos portadores da DA, observa-se uma reducao da coeréncia,
principalmente nas bandas alfa a e beta 3, o que pode ser um indicativo da perda de
capacidade cognitiva (JELLES et al.,2008). Nos sinais de EEG, ela pode ser medida
aplicando-se uma técnica de analise, que envolve o calculo da correlacao entre dois
sinais em diferentes frequéncias, ou seja, ¢ a medida da sua covariancia ao longo do
seu espectro. Ela é medida numa escala de 0 a 1, onde 0 indica auséncia de coeréncia
e 1 indica coeréncia completa.

Para o calculo da coeréncia entre dois sinais, aplica-se a transformada de Fourier
cruzada. Nessa técnica, os sinais sao divididos em segmentos curtos e a transformada
de Fourier é aplicada a cada segmento. Em seguida, a coeréncia é calculada como
a razao entre a densidade espectral cruzada dos dois sinais e a média da densidade
espectral individual (MATHWORKS,2023;NUNEZ; SRINIVASAN,2006).

Matematicamente, a coeréncia entre dois sinais x(f) e y(f) na frequéncia f é

definida como:

(3.9)

Onde:

o Cuy(f): Coeréncia entre os sinais z(t) e y(t) na frequéncia f;
o X(f): Transformada de Fourier do sinal z(t);

o Y(f): Transformada de Fourier do sinal y(t);

o Y*(f): Conjugado complexo de Y (f);

o E[-]: Valor esperado (média estatistica, por exemplo, entre janelas segmenta-

das do sinal);

o |X(f)|*: Densidade espectral de poténcia do sinal z(t);
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e |Y(f)|*: Densidade espectral de poténcia do sinal y(t).

Ou seja, expressa em termos de densidade espectral é:

Py ()2

Coll) =5 ) P lF)

(3.10)

Onde:

o Cyy(f): Coeréncia entre os sinais z(t) e y(t) na frequéncia f;
o Puy(f): Densidade espectral de poténcia cruzada entre os sinais z(t) e y(t);
e P..(f): Densidade espectral de poténcia do sinal z(t);

o Py, (f): Densidade espectral de poténcia do sinal y(t).

A densidade espectral cruzada é definida como:

Puy(f) = ELX(f) - Y*(f)] (3.11)

Onde:

o X(f)eY(f): Transformadas de Fourier dos sinais x(t) e y(t), respectivamente;
« Y*(f): Conjugado complexo da transformada de Fourier de y(t);

« E[-]: Operador de valor esperado (média estatistica sobre janelas ou ensaios).

No Matlab, a coeréncia entre dois sinais pode ser calculada utilizando a funcao
mscohere(), que implementa a coeréncia quadratica média. Sua sintaxe bésica é:
[Cxy, f] = mscohere(x,y, W, olap,nf ft, fs);
Onde:

e X €Yy sao os sinais entre os quais ¢ calculada a coeréncia;
o« W ¢ a janela de segmentacao;

e olap é o nimero de amostras de sobreposi¢ao entre janelas;
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o nfft é o namero de pontos da FFT;
o fs é a frequéncia de amostragem dos sinais;
o Cxy é a coeréncia estimada em cada frequéncia;
o f vetor com os valores de frequéncia correspondentes.

O aumento ou diminuicao da coeréncia pode ser observada em diferentes partes
do sinal de EEG, dependendo do tipo de coeréncia. A coeréncia de fase, por exemplo,
estd relacionada a sincronizagao temporal dos sinais em diferentes regides do cérebro
e fica mais localizada nas bandas de frequéncias teta 0 e alfa a. Ja a coeréncia de
amplitude, esta relacionada a magnitude dos sinais em diferentes regides do cérebro
e pode ser observada nas bandas de frequéncias mais altas, como beta § e gama
(NUNEZ; SRINIVASAN,2006).

Uma alta coeréncia é considerada como evidéncia da existéncia estrutural e fun-
cional de conexoes entre areas corticais. Por outro lado, perda de coeréncia dos
sinais de EEG tem sido identificada como uma caracteristica comum em portadores
da doenca de Alzheimer, assim como nas demais deméncias. A coeréncia reduzida
entre diferentes regioes do cérebro, medida pela coeréncia cruzada, é frequentemente
observada em comparacao a individuos saudaveis. Embora a perda de coeréncia seja
um achado consistente em pacientes com doenca de Alzheimer e outras deméncias, é
importante destacar que a localizagao especifica dessa perda pode variar. A DA afeta
amplamente o cérebro, resultando em mudangas muito difusas em diferentes regioes
cerebrais. Isso é um fator que dificulta significativamente a analise do problema, na
esfera das doengas neuroldgicas (STAM; NOLTE; DAFFERTSHOFER,2007).

No Capitulo 5 deste trabalho, é apresentada uma RNA, treinada com sinais de
EEG das regides onde os reflexos provocados pela existéncia de DN sejam mais
significativos.

A Figura 3.8 ilustra as regides cerebrais. Sabe-se que os lobos Frontal (F),
Temporal (T), Parietal (P) e Occipital (O) sdo mais susceptiveis a refletir variagoes

decorrentes de alteragoes na coeréncia.
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Figura 3.8: Regioes do cérebro.
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Fonte: (CORREA, 2016).

3.5 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial - RNA ¢ inspirada no SNC humano, sumariamente
abordado nas Secoes 3.1 e 3.2. Tal qual no SNC humano, uma RNA é formada por
unidades bésicas, denominadas de neurénio artificial, nome herdado de seu modelo
inspirador, o neur6nio bioldgico humano. Assim, para melhor compreensao de uma
RNA, é importante que se compreenda o comportamento de sua unidade basica, o

neurénio artificial (GUPTA; JIN; HOMMA,2004).

3.5.1 O neuronio artificial

Um neurdnio artificial ¢ um modelo matematico baseado no neurénio humano,
apresentado na Sec¢ao 3.1 desta tese, e tem como objetivo simular o seu comporta-
mento e fungdes. Um neurdnio artificial foi apresentado em 1943 pelo neurofisiolo-
gista McCulloch e pelo matemético Pitts (MCCULLOCH; PITTS,1943) e pode ser
resumido pela Figura 3.9. Nesse modelo, a saida do neurdnio é ativada por uma
funcao do somatoério de suas entradas ponderadas.

Na Figura 3.10, verifica-se a semelhanca entre o neurénio biolégico humano e o
neuronio artificial, apresentado na Figura 3.9.

Os neuronios artificiais, quando organizados em camadas que se interconectam,

formam uma RNA, que consiste numa das técnicas de inteligéncia artificial — IA.
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Figura 3.9: Neuronio artificial.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Figura 3.10: Semelhanca entre os neurdnios humano e artificial.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

3.5.2 Estrutura de uma RNA

Uma RNA pode ser definida como um sistema de processamento paralelo, estra-
tificado em camadas, conforme a Figura 3.11.

Verifica-se que cada uma das camadas é composta por unidades independentes,
os neurénios ui, que operam sobre um conjunto de dados dispostos em sua entrada,
seguindo um conjunto de regras e parametros pré-estabelecidos. Cada ui, ao co-
mando de uma fungao de ativacao fi produz um resultado em sua saida para entregar
a camada subsequente. Esta, por sua vez, também seguindo um conjunto de regras
pré-definido, opera sobre os dados recebidos da camada anterior, produzindo novo
resultado para entregar a camada posterior. Isso se repete, até que a ultima camada
(C) seja alcangada, momento em que os resultados ali produzidos, Y, sdo comparados
com um valor de referéncia idealizado para o processo inteiro, T'. O resultado dessa

comparacao é conhecido como erro do processo, . Se esse erro é igual ou menor que
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Figura 3.11: Rede Neural Artificial em blocos.

REDE NEURAL ARTIFICIAL GENERICA

ENTRADA

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

um valor pré-estabelecido, o processo é encerrado; do contrario, um algoritmo de
retroacao ¢ executado, com o objetivo de estabelecer novos parametros que venham
a favorecer o alcance do valor idealizado, T'. De forma simplificada, o erro F pode
ser entendido como a diferenca entre Y e T: E=Y —T.

As funcoes de ativagao fi de cada neurdnio ui podem ou nao ser iguais. A
camada de entrada de uma rede neural nao opera com fungao de ativacao, ou seja,
nesta camada, os valores de entrada de cada neuronio sao replicados para respectiva
safda. E o mesmo que dizer que, na pratica, as operag¢oes dos neuronios s6 comegam
a partir da primeira camada intermediaria. A escolha da funcdo de ativacdo é
uma tarefa de importancia estratégica na implementacao de uma RNA. Pode-se,
por questao de conveniéncia e simplificacdo matematica, optar pelo uso da mesma
funcao de ativacao em todos os neurdnios da rede, o que usualmente implica em
melhor performance.

Conceitualmente, a modelagem de uma RNA ¢ inspirada numa rede neural
biologica, mais especificamente numa rede neural humana. Assim, a partir da ca-

mada intermedidria, os circulos da 3.11 representam neurdnios, onde ocorre proces-
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samento e as setas representam fluxo de informacao com respectivos pesos relativos.
Na 1? camada, esses circulos representam apenas noés, onde os dados de entrada
sdo inseridos, e deles diretamente transferidos para os neurénios da camada inter-
mediaria, sem qualquer processamento prévio. Com isso, a primeira operacao efetiva
com os dados de entrada ocorre somente a partir da 12 camada intermediaria. A
forca de conexao entre as camadas da rede é definida pelos pesos de suas ligagoes,
armazenados numa matriz de pesos sinapticos, ©.

Como exemplo, considere-se a Figura 3.12, onde a rede tem a camada de entrada
com dois nés, X; e Xy, através dos quais os dados de entrada sdo inseridos na rede.
Wi1, Wia, Wa1 e Why s@0 0s pesos que relacionam cada né da camada de entrada com
os neur6nios da 1* camada intermediaria. Nesta descri¢do, o primeiro algarismo do
indice de pesos W representa o neuronio da camada de destino, enquanto o segundo
refere-se ao né ou neurdnio da camada de origem.

Figura 3.12: Rede Neural com 1 camada intermediaria.

Saida

(1 D)—bias2
Caméda de Carﬁada Camada de
entrada intermediaria saida

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

A RNA implementada neste trabalho tem a topologia apresentada na Figura
3.13. Sao 60 noés na camada de entrada, camada intermediaria tnica com 25
neuronios e camada de saida com 3 neurdnios. Esta rede é detalhada no Capitulo

5, onde se descreve a sua implementacao, treinamento e testes.
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Figura 3.13: Rede Neural implementada.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Capacidade de aproximacao de uma RNA

A capacidade que uma RNA possui para aproximar valores de um alvo predefi-
nido é o que existe de mais importante para torna-la potencialmente 1til em diversas
aplicagoes, tais como identificagao de sistemas e reconhecimento de padroes.

Uma RNA de propagacao direta (feedforward) pode ser vista como uma regra
para calculo dos valores de saida nos varios neuroénios de uma determinada camada,
a partir dos valores de saida da camada imediatamente anterior. No aspecto ma-
tematico formal, pode-se expressar como o mapeamento de um espaco R" de entrada
para um espa¢o R™ de saida. Para a RNA, importa saber como realizar este ma-
peamento de R™ para R™ com a melhor aproximacao possivel e também quantas
camadas e quantos neuronios em cada uma delas é suficiente para fazer tal apro-
ximagcao. Estes aspectos de uma rede neural foram estudados por diversos pesquisa-

dores, entre os quais podem ser destacados Gallant and White (GALLANT,1988),
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Carroll e Dickinson (CARROLL; DICKINSON,1989), Cybenko (CYBENKO,1992)
e Hecht-Nielsen (HECHT-NIELSEN,1992).

3.5.3 RNA estatica, dinamica e adaptativa

Quanto a dindmica de processamento dos dados, uma RNA pode ser classificada

em estatica ou dinamica.

RNA estatica

Numa RNA estatica nao existe meméria temporal, ou seja, o processamento do
dado ocorre no instante em que o mesmo é recebido na sua camada de entrada,
implicando que a sua saida depende exclusivamente do valor presente na entrada,
a cada instante, sem considerar o contexto de entradas anteriores. Redes estaticas
nao possuem noé de retroalimentacdo, nem malhas de atraso. Neste tipo de rede,
a saida é computada de forma direta, partindo da entrada para saida, através de
conexdes unicamente neste sentido(GUPTA; JIN; HOMMA 2004).

Sao exemplos de RNAs estaticas, as redes de propagacao direta, como as re-
des neurais convolucionais, pois elas nao possuem lagos temporais ou dependéncias
histéricas. Sao ideais para aplicagdo em problemas que nao tem dependéncia tempo-
ral ou necessidade de contexto passado, como reconhecimento de padroes estaticos,
classificagdo de imagem. De uma forma geral, em aplicacoes cujo dado de entrada é
independente dos demais, como reconhecimento de imagem e classificagao estatica de
dados. Nestas redes, o treinamento é mais simples. Se utilizam de retropropagagao
padrao (algoritmo backpropagation). Sdo mais rapidas para treinar e menos sus-

cetiveis aos problemas de gradiente, comumente encontrados nas redes dinamicas

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

RNA dinamica

A RNA dinamica leva em conta a dimensao temporal, ou seja, ela processa dados

que variam ao longo do tempo, mantendo um histérico ou memoria do que ja foi
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processado. Neste tipo de rede, a saida depende nao apenas da entrada atual, mas
também de entradas anteriores. Algum mecanismo de realimentacao de refe-réncias
é aplicado, de modo que a nova saida sofre influéncia seja da saida anteri-or, seja
de parte da entrada anterior ou de ambas (GUPTA; JIN; HOMMA ,2004;PICKLE;
SHEARIN; FEY,2019).

Exemplos de RNAs dindmicas sao as redes neurais recorrentes e suas variantes.
Essas redes tém conexodes internas que permitem reter informacoes passadas, pos-
sibilitando que o estado da rede seja influenciado pelo histérico dos dados. Elas
sao usadas em tarefas como séries temporais, reconhecimento de fala, traducao au-
tomatica e outras que exigem dependéncia temporal. Geralmente possuem conexoes
recorrentes ou realimentadas, onde a saida de um neurénio em uma camada pode
ser usada como entrada para ele mesmo ou para neurénios em camadas anteriores.
Esse tipo de conectividade permite que a rede retenha informagoes ao longo de uma
sequéncia e, assim, ajuste seu comportamento com base no histoérico. O treinamento
dessas redes ¢ mais complexo, pois envolve o uso de algoritmos que consideram a de-
pendéncia temporal, como o BPTT (Backpropagation Through Time). Isso aumenta

a complexidade computacional (PICKLE; SHEARIN; FEY,2019;HAYKIN,2001).

RNA adaptativa

Na RNA adaptativa, os parametros de operagao se ajustam automaticamente,
como resposta a uma demanda apresentada pelos dados que sao por ela processados.
Essa adaptacao permite que a rede aprenda e melhore seu desempenho ao longo do
tempo.

Sao aplicadas para reconhecimento de padroes, em sistemas de reconhecimento de
fala, escrita e imagens, onde a adaptabilidade permite melhorar a precisao na identi-
ficacao de padroes complexos. Também sao encontradas em sistemas de controle que
requerem ajustes em tempo real, como robética e veiculos autonomos, permitindo

que o sistema responda a mudangas no ambiente de forma eficiente (PRINCIPE;

EULIANO; LEFEBVRE,2000).
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3.5.4 Critérios considerados para escolha da RNA

A escolha da RNA a ser aplicada no tratamento de um determinado problema
raramente é uma atividade simples. Definir o tipo e topologia depende da aplica¢ao
e dos dados a serem processados. Numa escolha criteriosa, é importante considerar
as técnicas de TA implicitamente aplicadas pelos algoritmos de aprendizagem. Isto
permite que se opte por estratégias de implementacao com o respaldo matemati-co
oferecido pelo método, o que viabiliza o encontro de solu¢des mais estaveis, além de
evitar a fatigante rota com destino incerto, mais conhecida como estratégia da ten-
tativa e erro (Suzuki 2011) (LECUN; BENGIO; HINTON,2015; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE,2016;SUZUKI,2011).

As RNAs sao aplicadas para solucdo de problemas em diversas esferas do co-
nhecimento humano, especialmente nos casos em que é possivel identificar modelos
de generalizacdo. Sao exemplos de aplicagoes nas areas de processamento de sinais
biolégicos (RODRIGUES et al.,2002;), classificagao e anélise de imagens (AGNIHO-
TRI; YADAV; KAUSHIK,2020;MAHMOOD; GHIMIRE,2013), sistemas auxiliares
para agricultura (WANG,1994), entre outros.

Ha problemas que nao permitem a definicdo de um algoritmo tnico para sua
solucao. Eles sao comumente descritos por um grande nimero de parametros ou
variaveis que se relacionam de modo nao regular. Por exemplo, diagnostico médico
baseado em multiplos exames que requer a analise simultdnea de sinais como EEG,
exames de imagem (MRI), dados clinicos e laboratoriais; reconhecimento de padroes
em imagens ou sinais, como detec¢ao de tumores em radiografias ou identificacdo de
emogdes via EEG (JORDAN; MITCHELL,2015). As solugoes para este tipo de pro-
blema sao melhor processadas através de modelos com estrutura para execucao de
varias tarefas simultaneamente, de modo paralelo, tal qual ocorre com o cérebro hu-
mano. As RNAs, sendo uma das técnicas de IA, também sao estruturas concebidas
com este principio. Sua caracteristica mais relevante é a capacidade de aprender
através de exemplo e a de generalizar a partir de treinamento. Dessa forma, sao

especialmente uteis, por serem capazes de aprender como resolver um novo pro-
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blema, uma vez tenham sido treinadas com exemplos semelhantes. Diferentemente
de outros métodos, nao existe um algoritmo especifico a ser seguido, mas sim uma
estratégia que terminara por definir o melhor conjunto de parametros para alcangar

determinado objetivo (LECUN; BENGIO; HINTON,2015).

3.5.5 Topologias de implementacao de RN A

A topologia de uma RNA diz respeito as suas camadas, ao niimero de neurdnios
nelas distribuidos, assim como a fungao de ativacao associada a cada um des-ses
neurdnios. Na primeira camada, a de entrada, os neuronios deverao ser em nimero
suficiente para representar o sinal a ser processado pela rede, dentro de uma es-
tratégia definida com esse proposito. Nas camadas intermediarias, esse ni-mero
devera ser o minimo suficiente para atender aos critérios de convergéncia de-finidos
pelo algoritmo usado na rede, enquanto na camada de saida deve atender ao critério

de apresentacdo da resposta para ela definido.

Ntmero de neuronios e camadas intermediarias de uma RNA

A definigdo do ntimero ideal de neur6nios nas camadas ocultas de uma RNA
é uma tarefa complexa e ainda sem uma solu¢do universalmente aplicavel. Em-
bora diversas estratégias empiricas e heuristicas tenham sido propostas ao longo dos
anos, nenhuma abordagem isolada se mostrou eficaz para uma ampla variedade de
problemas (GARSON,1998). A defini¢do desse ntimero afeta significativamente a
performance de uma rede, uma vez que ele esta diretamente relacionado a capaci-
dade da RNA convergir ou nao.

A escolha inadequada da quantidade de neurdnios pode comprometer direta-
mente o processo de aprendizado da rede. Quando se utiliza um ntmero excessivo
de neurdnios, o modelo pode sofrer com instabilidade no treinamento e dificuldade
de convergéncia, fendmeno frequentemente associado ao chamado overfitting, onde
o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento e falha na generalizacao. Esse

comportamento também pode gerar oscilagoes no gradiente, dificultando o ajuste
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eficiente dos pesos sindpticos, caracterizando o que se pode chamar de divergéncia
por excesso de capacidade.

Por outro lado, utilizar um ntmero muito pequeno de neurdnios resulta em um
modelo com capacidade representacional limitada, dificultando que a rede entenda
os padrbes mais importantes presentes nos dados, assim levando a RNA a uma
subconvergéncia ou aprendizado pobre. Em ambos os casos, a rede pode nao con-
vergir para uma solucao adequada, mesmo apds muitas iteragoes de treinamento,
tornando a escolha do niimero de neurdnios um fator critico no desempenho final da
RNA (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

Assim, métodos baseados em otimizacao bayesiana, ou mesmo técnicas adap-
tativas vém sendo explorados para mitigar esse problema, de forma mais robusta
(SHAHRIARI et al.,2016; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

O amadurecimento das técnicas trazem alguns avancos, na medida em que, depois
de testes, permitem estimativas baseadas no tipo e tamanho dos dados processados
pela rede (PANCHAL; PANCHAL,2014).

Até meados de 2007, as formas de definir esta questao eram bem diversas, entre
as quais se destacavam as baseadas simplesmente em tentativa e erro, as basea-
das em tentativa e erro seguidas de métodos heuristicos e também os algoritmos
para ajuste dos parametros de uma RNA. No inicio de 2009, Stathakis apresentou
uma técnica alternativa, baseada em algoritmos genéticos, que se propunha a de-
finir a melhor topologia de uma RNA, através da introdugao de uma nova fungao
de condicionamento, com melhoria da performance e diminui¢cdo da complexidade
da rede (STATHAKIS,2009). Antes disso, em 1993, o estudo de Villiers mostrou
que redes com apenas uma ou duas camadas intermedidrias podem ser muito efici-
entes na solugao de problemas (VILLIERS; BARNARD,1993, o que foi confirmado
em pesquisas posteriores, a exemplo da realizada por Huang, 10 anos depois (HU-

ANG,2003).



63

O teorema de Kolmogorov aplicado por Hecht-Nielsen

O teorema de Kolmogorov estabelece que qualquer fun¢ao continua definida em
um espaco n-dimensional pode ser representada por somas e composicoes de fungoes
continuas de uma tnica varidvel. Com base nesse teorema, Hecht-Nielsen (1987)
demonstrou que uma rede neural artificial de propagacao direta (feedforward), com
apenas uma camada intermedidria, é capaz de aproximar qualquer func¢ao continua,
desde que contenha um ndmero suficiente de neurénios nesta camada (HECHT-
NIELSEN,1987). Em sua proposta, Hecht-Nielsen mostrou que qualquer fungao
continua pode ser representada por uma rede com uma unica camada oculta, con-
tendo pelo menos 2n + 1 neur6nios, onde n corresponde ao niimero de nds na sua
camada de entrada. Contudo, a aplicagao de Hecht-Nielsen destacou que a condigao
de possuir 2n + 1 neurénios era valida para uma classe especifica de funcao de
ativacao, um pouco mais complexa que as fungoes sigmoidais mais comumente uti-
lizadas. Cinco anos mais tarde, em 1992, foi sugerido por Kiirkova que o niimero
de camadas intermediarias poderia aumentar para dois, para compensar a perda
de eficiéncia, quando no uso dessas fungoes (KRKOVA,1992). Alguns anos depois,
através dos trabalhos de Huang and Babri, entre 1997 e 2003, verificou-se que uma
unica camada intermediaria poderia ser usada também com as fungoes sigmoidais
mais tradicionais, desde que o nimero de neurénios fosse redefinido em funcao do
numero de amostras usadas para treinamento da rede . A adi¢do de uma segunda
camada intermediaria objetiva reduzir significativamente o niimero de neurdnios to-
tal dessas camadas.

Em 2003, ficou provado que numa RNA com duas camadas intermediarias e m
neurdnios na camada de saida, o niimero total de neurdnios necessarios nas camadas

intermediarias, N H L, pode ser expresso por

onde:
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e Ny ¢é o numero total de neuronios nas camadas intermediarias;

e m ¢é o numero de neurénios na camada de saida;

e 1 é o numero de ndés da camada de entrada.

E que o ntimero de neurdnios na primeira e segunda camadas intermediarias,

respectivamente Ngr1 € Ngro, podem ser expressos por

n
€
n
Nura =m m12) (3.14)

Assim, considerando a implementacao de uma RNA com duas camadas inter-
medidrias, sugere-se, no pior dos casos, que o nimero de neuronios dessas camadas

seja definido conforme as equagoes 3.12, 3.13 e 3.14 (HUANG,2003).

Definicao da melhor topologia para uma rede multicamada

A definicao da topologia ideal para uma RNA multicamada continua sendo um
desafio significativo no campo da inteligéncia artificial. Até o momento, nao foi
estabelecido um método preciso e universalmente aceito para determinar a confi-
guracao Otima dessas redes. Na pratica, diversas abordagens tém sido empregadas
para viabilizar a implementacao eficaz de RNAs multicamadas. Entre as principais

técnicas utilizadas destacam-se:

« Método da tentativa e erro: E a forma mais primitiva e, por consequéncia,
muito vulneravel em resultado. Consiste na experimentacao empirica de dife-
rentes arquiteturas de rede, ajustando parametros como o niimero de camadas
ocultas e neurbnios por camada, até alcancar um desempenho satisfatorio.
Embora seja simples, este método pode ser demorado e nao garante a ob-

tencao da topologia 6tima.
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e« Método da procura heuristica: Baseado em heuristicas previamente de-
finidas na literatura, as quais tomam como referéncia experimentos ja reali-
zados. O objetivo de tais heuristicas ¢ sempre definir o nimero de neurénios
das camadas intermedidrias em func¢ao do ntmero de neurdénios nas cama-
das de entrada e saida ou a sele¢ao de funcgoes de ativacao adequadas. Através
desse método, os resultados obtidos podem se mostrar em topologia tinica (RI-
PLEY,1994), ou pela apresentacdo de diversas possiveis topologias, que neste
caso, precisam ser investigadas para permitir a escolha daquela que melhor
se adequa ao proposito desejado (KANELLOPOULOS; WILKINSON,1997).
Na préatica, tais heuristicas sao frequentemente usadas como ponto de partida
para aplicacao do método tentativa e erro, o que representa consideravel ganho

na qualidade dos resultados obtidos por tal método.

e Método da procura exaustiva: Envolve a avaliacao sistemética de todas
as combinagcoes possiveis de topologias dentro de um conjunto predefinido de
parametros. Embora possa identificar a configuracao ideal, este método é com-
putacionalmente intensivo e, muitas vezes, impraticavel. A busca por todas as
possiveis topologias para implementagao é uma questao inviavel, ndo por ser
uma grande quantidade, mas pelo longo tempo envolvido na avaliagdo de cada
uma. Este método é ainda afetado por uma caracteristica presente em redes
neurais: resultados diferentes sdo obtidos, caso condi¢oes de inicializagao dife-
rentes sejam usadas, mesmo que os demais parametros da rede sejam mantidos
exatamente iguais. Essa caracteristica é conhecida como ruido de avaliagao da
rede. O nimero de amostras de referéncia usadas no treinamento de uma rede

ajuda a diminuir o impacto da dificuldade imposta por esse ruido (YAO,1993).

e Método dos algoritmos adaptativos: Este método propoe a definicao de
uma rede neural a partir da alteragdo de sinapses (pesos), conforme os re-
sultados obtidos a cada operagdao da rede. Alguns algoritmos dessa classe
sao mais frequentemente aplicados, a exemplo OBD - Optimal Brain Damage

(CUN; DENKER; SOLLA,1989) e OBS - Optimal Brain Surgeon (HASSIBI,



66

STORK,1992). Um estudo comparativo desses algoritmos foi realizado por
Kavzoglu e Mather, sendo constatado que os melhores resultados sao obtidos

com o algoritmo OBS (KAVZOGLU; MATHER,1999).

A escolha do método mais adequado depende de fatores como a complexidade
do problema, recursos computacionais disponiveis e a necessidade de precisao na

modelagem.

Estratégias de implementacao de RNA

Uma das mais importantes caracteristicas de uma RNA é a sua habilidade para
se adaptar as mudancas de caracteristicas do sistema para qual foi concebida. Nesse
sentido, é de se esperar que uma rede se mantenha 1til e eficiente, mesmo que o
sistema para qual foi modelada apresente instabilidades.

E muito importante que a etapa de implementacdo de uma RNA seja orien-
tada por um principio, denominado aqui por Principio da Simplicidade (SHARMA;
SHARMA; ATHATYA,2017). Ele pode e deve ser aplicado a todas as fases de im-
plementacao da RNA, comecando pela escolha da topologia e da func¢ao de ativagao
para cada neurdnio (KARLIK; OLGAC,2011), até a definicao da estratégia de trei-
namento. Quanto mais simples for a rede, maior a sua capacidade de convergir, o
que agiliza todos os seus processos, comecando pelo treinamento e, por consequéncia,
sua performance geral.

Na pratica, uma RNA pode ser aplicada como uma plataforma de software ou
hardware. No primeiro caso, o acesso a RNA pode ocorrer por interface de arquivos
ou ainda de periféricos, como porta serial, paralela, ethernet, bluetooth, entre outras;
no segundo, quando a rede deve estar embarcada em uma placa eletronica, o seu
acesso pode ser feito em conformidade com os recursos de interface implementados
na placa, podendo ser conexao proprietaria direta com o barramento do sinal de
entrada, assim como também através de interfaces padronizadas, como as listadas
para o primeiro caso (NIELSEN,2015).

Qualquer que seja a plataforma escolhida, uma RNA deve ser dotada de meca-
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nismo capaz de viabilizar o seu processo de aprendizagem com o menor erro possivel.
Estes mecanismos sao implementados através de algoritmos de aprendizagem, sendo
o de retropropagagao (Backpropagation) um dos mais aplicados em redes artificiais
multicamadas. Ele apresentado na se¢ao a seguir (NIELSEN,2015) (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

O algoritmo de retropropagacao (Backpropagation)

O Backpropagation (BP) é um algoritmo de busca do valor minimo da fun¢ao de
custo. Ele emprega a técnica de gradiente descendente. Esta técnica estabelece que
uma vez alcancado o valor minimo dessa funcao, os parametros que a levam a este
valor minimo é uma soluc¢ao para o processo de aprendizagem.

Embora existam outros que podem ser aplicados, conforme o interesse, o método

mais usado para calculo do erro é o quadratico médio, expresso por

n

FRRO — + > (y: — )%, (3.15)

L)
onde:
e« ERRO ¢ o erro médio quadratico;

e n é o numero total de amostras da saida;

y; € a saida real no instante 7;
e t; é a saida ideal no instante i;

A saida t; em 3.15 estd associada a uma hipotese de valores idealizados. O
fluxo do algoritmo BP ¢ iniciado na camada de saida, retroagindo até a camada
inicial de pesos, pelo calculo do gradiente em cada neurdnio. As derivadas parciais,
gradientes, de uma camada sao reutilizados no célculo do gradiente da camada
anterior, em cadeia. Ocorre, dessa forma, o retrocesso das informagoes de erro e,
por consequéncia, o célculo do gradiente em cada camada (KANDEL; SCHWARTYZ;

JESSELL,2013). O algoritmo BP se mostrou eficiente para variadas aplicagoes, se
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tornando um dos estimuladores a disseminagao da técnica de RNA. E inquestionavel
o fato de que o BP ja tenha comprovado sua eficiéncia como método para treinamento
de redes multicamadas. Contudo, mesmo assim nao esta livre de problemas. Ele é
afetado por alguns aspectos inerentes ao processamento de uma rede multicamada
tipica, tais como parametros de inicializacdo, taxa de aprendizado, tamanho da
rede e dados para treinamento. A escolha acertada desses parametros resulta num
treinamento eficiente; por outro lado, caso a escolha seja inadequada, a operagao
de treinamento se torna lenta, podendo inclusive ser inviabilizada (GUPTA; JIN;
HOMMA,2004). A eficiéncia do algoritmo BP tem relac¢ao direta com o tamanho da
rede, ou seja, com sua topologia. Assim, emerge mais uma vez o famoso problema das
redes multicamadas, a definicdo do melhor niimero de camadas intermedidrias e dos
respectivos neuronios. Como ja tratado na Secao 3.5.5, esta questao ainda nao dispoe
de método que apresente uma resposta pronta. O método da tentativa e erro ainda
tem sido muito usado, ainda que os esforgos ja aplicados na busca da solug¢ao tenham
trazido alternativas para situacgoes bem especificas (STATHAKIS,2009). Ressalte-se
sempre que uma RNA é tdo melhor quanto menor ela for, desde que o suficiente

para solucionar o problema para qual tenha sido implementada.

Funcoes de ativacao de uma RNA

Numa RNA, uma fungao de ativagdo fa(x) cumpre o papel de um operador ma-
tematico entre o sinal inserido na entrada de um neurénio, devidamente ponderado
conforme suas conexoes, e a saida desse mesmo neurdnio, atuando verdadeiramente
como um controle da saida, como mostra a 3.14.

Uma funcgao de ativagao tem um propodsito matematico, que € o de introduzir uma
nao-linearidade ao processo, o que ira permitir o aprendizado da rede nao limitada a
linearidade, pois é baseado nessa relagao nao-linear. Esse aspecto é muito importante
pela influéncia que tem sobre o algoritmo executado na busca do custo minimo da
rede.

Na prética, o objetivo da fungao de ativagao fa(z) é transformar o valor existente
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Figura 3.14: Neuronio artificial sob efeito de uma funcao de ativacao.

[MI‘C" #%,0,,#x,0,,+x,0,)

Entradas
A

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

na entrada de um neurénio para entrega-lo a camada subsequente. A performance
de uma RNA é dependente de sua topologia, como antecipado na Secao 3.5.5, sendo
relevante o papel da f4(x) escolhida para seus neur6nios (KARLIK; OLGAC,2011;
(SHARMA; SHARMA; ATHAIYA 2017)). Sendo assim, esta escolha, como qual-
quer outra que afete o processamento da rede, deve estar em sintonia com o principio
da simplicidade. Uma caracteristica importante que uma fA precisa possuir é a da
eficiéncia computacional, uma vez que ela é executada uma enorme quantidade de
vezes sobre todos os neuronios da rede.

Entre as razoes pela preferéncia das fun¢des matematicas mais aplicadas para
ativacao de neuronios, existem caracteristicas comuns que merecem destaque: o seu
intervalo limitado, a facilidade para calculo de sua derivada e por apresentarem pro-
priedades mateméticas em sintonia com as da Teoria da Aproximacao ((KARLIK;
OLGAC,2011); (TREFETHEN,2019)).

Além das funcoes sigmoide e tangente hiperbdlica, que sao as sigmoidais mais
usadas, outras duas sao aqui lembradas, por serem muito aplicadas no desenvolvi-

mento de RNAs MLP.
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1. A fungao Sigmdide:

A funcao sigmoide é expressa por

1

)= Ty

(3.16)

A Figura 3.15 apresenta o grafico da funcao sigméide e de sua derivada.

Figura 3.15: Gréficos da funcdo Sigmoéide e de sua derivada.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Sobre a fungao Sigmoide, verifica-se:
Vantagens: Derivada suave, valores no intervalo 0 a 1.
Desvantagens: Descentralizada em relacao a origem; por variar entre 0 e 1, pode
causar lentidao no aprendizado, ja que todos os neurdnios tém saida positiva, resul-

tando em gradientes nao balanceados (LECUN et al.,1998; NWANKPA et al.,2018).
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2. A funcao Tangente Hiperbdlica

A funcao Tangente Hiperbdlica é expressa por

et — %
tanh(x) = — 3.17
anh(x) = S (317)
A Figura 3.16 apresenta o grafico da fun¢ao Tangente hiperbdlica e de sua deri-

vada.

Figura 3.16: Graficos da funcao Tangente hiperbdlica e de sua derivada.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Sobre a funcao Tangente Hiperbdlica, verifica-se que a saturacao de sua derivada
ocorre num patamar superior ao da sigmoide, o que implica que ¢ um pouco mais
rapida em convergir:

Vantagens: Saida centrada em zero, valores no intervalo -1 e 1; Boa sensibilidade a
variagoes proximas da origem: Quando x esta entre -1 e 1, a funcao é mais sensivel
as mudancas, o que pode ajudar no aprendizado fino.

Desvantagens: Saturacao em extremos: Para valores muito positivos ou muito ne-
gativos de x, os gradientes se aproximam de zero; por envolver exponenciais, pode

ter maior custo em hardware embarcado de baixa performance. (GLOROT; BEN-
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GIO,2010)

3. A funcao ReLLU

A funcao ReLu é expressa por

0, sex <0
ReLu(z) = (3.18)

x, sex >0

A Figura 3.17 apresenta o grafico da funcao ReLLU e de sua derivada.

Figura 3.17: Graficos da funcdo ReLU e de sua derivada.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Essa funcao, apesar de simples e linear por partes, introduz nao linearidade numa
rede neural por causa da descontinuidade de sua derivada em x = 0 e da quebra da
linearidade em torno do zero. O fato dela possuir comportamento distinto em dois
dominios (0,se z < 0;x se x > 0), impede que uma RNA aplicando a ReLU seja
equivalente a uma simples combinacao linear de pesos, quando o ntimero de camadas
que a apliquem seja maior ou igual a dois(2) (NAIR; HINTON,2010). A composi¢ao

de varias camadas com ReLU permite que a RNA aproxime fungoes nao lineares.
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Mesmo que cada unidade seja linear para x > 0, a combinacao de varias ReLUs em
diferentes regides do espago de entrada cria fronteiras nao lineares complexas.
Resumindo, a ReLU é tecnicamente uma fung¢ao nao linear por partes, o que é
suficiente para que a RNA possa aprender relagoes nao lineares, desde que existam
multiplas camadas.
Sobre a fungao Relu, verifica-se:
Vantagens: Computacionalmente eficiente: Simples de calcular, pois requer apenas
uma comparacao; evita saturacao: Nao possui limite superior, o que ajuda a evitar
o problema do desvanecimento do gradiente nas camadas superiores.
Desvantagens: Morte de neurdnios (dying ReLU): Neur6nios podem parar de
aprender se a entrada for sempre negativa (gradiente nulo); nao centrada na origem

(AGARAP,2018; NAIR; HINTON,2010; GLOROT; BORDES; BENGIO,2011).

4. A funcao Swish

A funcao Swish é expressa por

1

(3.19)

Onde S é um parametro que pode ser fixo ou aprendido durante o treinamento
(sendo comum usar 5 =1).

A Figura 3.18 apresenta a fun¢ao Swish e a sua derivada.

Sobre a fungao Swish, verifica-se:
Vantagens: diferenciavel em todo o dominio, favorecendo otimizac¢ao mais estavel;
favorece a modelagem de padroes mais complexos, gracas a sua forma curva, inclu-
sive com valores negativos moderados.
Desvantagens: Instabilidade em algumas arquiteturas: Em casos especificos, pode
introduzir dificuldades na convergéncia. (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE,2017;
ELFWING; UCHIBE; DOYA,2018)



Figura 3.18: Graficos da funcdo Swish e de sua derivada.
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).
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Pressupoe-se que uma RNA MLP permite o uso de varias combinacgoes de fungoes

de ativacao, cada qual conduzindo a uma performance. Contudo, a pratica revela

que, em alguns casos, a escolha de uma tunica funcao de ativagao para todos os

neurdnios da rede pode representar a melhor alternativa.



”Toda a nossa ciéncia, comparada
a realidade, € primitiva e infantil
— e ainda assim € a coisa mais

preciosa que temos.”

Albert Einstein.
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Capitulo 4

Aquisicao e Processamento de

Sinais Bioelétricos

Disponibilizar recurso que permita a uma equipe médica diagnosticar com se-
guranc¢a é muito importante para o sucesso no tratamento de doengas. Contudo,
obter uma medigao precisa, através da qual se possa avaliar o estado de determina-
da parte do corpo, érgao ou sistema nao é uma tarefa simples. Uma causa disso é
que os sinais elétricos envolvidos nessas medi¢oes tém amplitudes baixas, na ordem
de mili ou microvolts (mV ou uV'), o que os torna vulnerdveis a contaminagao por
outros sinais elétricos presentes no ambiente e até mesmo aqueles decorrentes do
processo de aquisicao. Com relagdo aos sinais biolégicos, esses sinais contaminantes
sao denominados artefatos. A Figura 4.1 apresenta um exemplo dos sinais emitidos
pelo cérebro, coragao, olhos e musculos, destacando a ordem de grandeza de suas
amplitudes.

Em ‘a’; um eletrocardiograma (ECG), com amplitudes de até 1 mV; em ‘b’, um
eletroencefalograma (EEG), com amplitudes de até 100 xV'; em ‘c’; um eletrooculo-
grama (EOG), com amplitudes de até 0,5 mV; em ‘d’, um eletromiograma (EMG),
com amplitudes de até 0,5 mV. Outras técnicas para registros de biosinais elétricos
também sdo aplicadas, a exemplo da magneto-encefalografia (MEG), mas as primei-

ras ainda sdo as mais aplicadas (FOX et al.,2000).
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Figura 4.1: Sinais bioldgicos: a) no cora¢ao b) no cérebro ¢) nos olhos d) nos misculos.
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Fonte: (WEEBLY,2024).

Por envolver esses detalhes técnicos, a aquisicdo de sinais bioelétricos do corpo
humano requer uma série de cuidados, sem os quais ela ndo é confiavel. De um
modo De um modo geral, ela envolve: o uso de eletrodos especiais, a preparacao da
superficie de contato com gel eletrolitico para fixacao destes eletrodos em posi¢oes
especificas do corpo, circuitos eletronicos capazes de eliminar os sinais indesejaveis,

entre outros.

4.1 Sinais elétricos do cérebro

Cada miusculo ou 6rgao possui um potencial de acdo que lhe é caracteristico.
Com relagao aos sinais originados no cérebro, faz-se aqui uma abordagem suméria
sobre os seus aspectos relevantes, diretamente relacionados ao processamento para
identificacdo de padroes.

Os sinais biolégicos originados no cérebro possuem baixa amplitude, na ordem
de microvolts (uV'), sobretudo quando capturados de maneira nao-invasiva, tal qual

ocorre com o eletroencefalograma, EEG (SILVA,2013). Sendo assim, sao facilmente
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confundidos com outros sinais de origens diversas, os artefatos, que acabam con-
taminando o sinal de EEG original, no momento de sua aquisicdo. As principais
fontes de artefatos sao a atividade muscular, o piscar de olhos durante a captura do
EEG e os ruidos da rede elétrica. Quando o sinal de EEG é contaminado, a tarefa
de seu reconhecimento e classificacao se torna ainda mais complexa, uma vez que os
artefatos diminuem consideravelmente a utilidade do sinal biologico capturado.

No cérebro, uma excitagao elétrica das células produz uma ac¢ao potencial que se
estende até os dentritos e axonios. O registro da atividade dos neurdnios e suas in-
terages no cortico cerebral correspondem ao eletroencefalograma (EEG). (NUNEZ;
SRINIVASAN,2006). Esta atividade é obtida a partir de eletrodos posicionados so-
bre o couro cabeludo, conforme orientacao técnica devidamente padronizada. Essa
¢ a modalidade de captura nao-invasiva, preferida e tradicionalmente utilizada na
area médica. Entretanto, em situagoes especificas, ocorre a necessidade de diminuir
a resisténcia de contato entre os eletrodos e os respectivos pontos de conexao, com o
proposito de capturar sinais mais expressivos, com maior amplitude. Nesses casos,
os eletrodos, normalmente de platina ou aco-inoxidavel, sdo conectados de forma
invasiva, diretamente no cérebro (MA et al.,2014).

Problemas na aquisicao de sinais de EEG sao ocasionados por fontes de arte-
fatos fisiologicos e nao fisiologicos. As fontes fisiolégicas podem ser originadas por
movimento, contragao muscular, movimento dos olhos, piscadas, e ainda sinais das
batidas do coracao. Os artefatos nao fisiolégicos sdo, em sua maioria, interferéncias
elétricas originadas de fontes comuns como linhas de poténcia da rede elétrica, radio
frequéncia (RF) e interferéncias magneticamente induzidas. O aterramento da rede
elétrica, assim como o uso de técnicas de medi¢ao adequadas, pode atenuar os efeitos

de tais fontes de ruidos e interferéncias (PEREIRA; RICARDO,2019).

4.1.1 Morfologia do EEG

Os sinais de EEG sao caracterizados por baixa amplitude e alta complexidade de

analise. Um ser humano em condi¢oes normais possui, na média, amplitude entre
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20 e 100 pV, com frequéncia de 0,1 a 30 Hz, encontradas nos estados mais tipicos.
Em situacoes extraordinarias, a frequéncia pode alcancar valores proximos de 100
Hz.

A aquisicao do sinal de EEG pode ocorrer por método invasivo ou nao-invasivo.
No primeiro caso, os elementos coletores entram em contato direto com a superficie
craniana. Por este método, ocorre a necessidade de penetrar o cranio. Como resul-
tado, verifica-se um sinal EEG de maior amplitude, o que facilita o seu processa-
mento. Por outro lado, a complexidade do procedimento é significativa, além dos
riscos de infecgdo e traumas, decorrentes da abertura do cranio. Na Figura 4.2 é
apresentado um dos tipos de interface com eletrodos usada em métodos invasivos

(SHAH; MITTAL,2014).

Figura 4.2: EEG: Interface de eletrodos para método invasivo.

Fonte: (FOUNDATION,2020).

No método nao-invasivo, eletrodos nao-descartaveis, geralmente com placa de
ouro ou prata, sao fixados na superficie couro cabeludo, de forma a obter baixa
impedéancia de contato. O eletrodo permite uso de gel eletrolitico ou pasta condutora
para melhorar a interface pele-eletrodo. De um modo geral, oferece risco muito baixo
de infec¢do ou mesmo outra complicagao decorrente da realizacao do procedimento,
razao pela qual ele é o mais usado. O método nao-invasivo requer o posicionamento
dos eletrodos obedecendo alguns critérios para viabilizar a aquisicdo de sinais de

melhor qualidade, ou seja, maior amplitude (MANTRI et al.,2015).
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Figura 4.3: EEG: Interface de eletrodos para método nao-invasivo.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

4.1.2 EEG nao-invasivo: Padroes para posicionamento dos

eletrodos

Existem trés padroes que estabelecem o posicionamento dos eletrodos para a
aquisicao do sinal de EEG pelo método nao-invasivo: O Sistema 10-20, o Sistema
10-10 e o Sistema 10-5.

O primeiro padrao internacionalmente aceito é o Sistema 10-20, apresentado na
Figura 25. Ele define a localizagdo dos eletrodos na superficie da cabega com relagao
a pontos tomados como referéncia, o nasion localizado no topo do nariz, entre as
sobrancelhas e o inion que fica na base do cranio, atrds da cabeca. Seu principal
objetivo é ser um padrao amplamente aplicavel, que estabelece um método de facil
reproducao, usando um numero relativamente pequeno de eletrodos. Este sistema
utiliza 21 pontos, que sao marcados dividindo o cranio em propor¢oes de 10% ou
20% do comprimento das distancias entre os pontos de referéncia, nasion e inion no
plano medial e os pontos pré-auriculares no plano perpendicular ao cranio (SILVA
et al.,2003).

A nomenclatura dos pontos é estabelecida de acordo com a regido em que estao
localizados: F (frontal), Fp (frontal polar), T (temporal), C (central), P (parietal) e

O (occipital). Os pontos localizados sobre a linha média sao indexados pela letra z,
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Figura 4.4: EEG: Sistema 10-20 para posicionamento de eletrodos.

Fonte: (UMICH,2020).

de zero; os pontos localizados do lado esquerdo da linha média, por indices impares;
e a direita, por indices pares.

A distancia entre os pontos nasion e inion é tomada como medida de referéncia,
MRef. A partir deles, sobre a linha mediana do cranio, sao marcados os pontos Fpz
e Oz com distancia de 10% de MRef; e os pontos Fz, Cz e Pz, com 20% de MRef.

Com a evolucao da tecnologia para EEG e o advento de equipamentos multica-
nais, houve a necessidade por sistemas com maior quantidade de eletrodos, o que
levou a definicdo do Sistema 10-10, apresentado na Figura 4.5 . Consiste numa
extensao logica do Sistema 10-20, com 64 pontos para conexao de eletrodos. Nele,
o distanciamento entre os pontos é sempre de 10% de MRef ao longo do contorno
medial lateral (CHATRIAN; LETTICH; NELSON,1985).

Um sistema com ainda mais contornos, implicando maior densidade de pon-tos
para eletrodos é visto na Figura 4.6 (Chatrian, Lettich, e Nelson 1985).

Um estudo comparativo dos trés sistemas (10-20, 10-10 e 10-5) pode ser visto

em (JURCAK; TSUZUKI; DAN,2007).



Figura 4.5: EEG: Sistema 10-10 para posicionamento de eletrodos.
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Fonte: (JOHNSON A.,2016)..

Figura 4.6: EEG: Sistema 10-5 para posicionamento de eletrodos.

EEG - Sistema 10-5

Fonte: (JOHNSON A.,2016)..
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4.1.3 Interpretacao de um sinal de EEG

A interpretacao de um sinal de EEG deve considerar diversos fatores inerentes
ao cérebro, sendo um deles o fato de seus neurdnios se organizarem de acordo com
a frequéncia em que vibram, isto é, neuronios que vibram numa mesma faixa de
frequéncia tendem a se organizar, formando grupos.

Durante a execucao de um EEG, sdo emitidos sinais de estimulo luminoso em
determinadas faixas de frequéncia, que sao percebidos pelos neurénios que vibram
nas mesmas faixas de frequéncia dos estimulos emitidos. Estes, por sua vez, emitem
um sinal elétrico em resposta a esses estimulos, que é captado pelos eletrodos ade-
quadamente posicionados para esse fim. Este sinal de resposta é formado por ondas
que, em determinadas situagoes, ordinariamente se encontram presentes, sendo de-

nominadas como:

« Onda Gama ~v: Na faixa de frequéncia entre 30 e 50 Hz (ordinariamente),
podendo alcancar até 100 Hz. Esta associada a processos de estimulos tateis,
visuais e auditivos, assim como a instantes onde o cérebro tem maior rendi-

mento no aspecto de memorizacao de curto prazo.

e Onda Beta (: Na faixa de frequéncia entre 13 e 30 Hz, nas situacoes de
vigilia, alerta e concentracdo. Caracteriza-se por possuir baixa amplitude,

estando associada a momentos de atividade cerebral intensa.

e Onda Alfa a: Na faixa de frequéncia entre 7 e 13 Hz, em situagao de vigilia,
acompanhada de relaxamento. Possui maior amplitude que a onda Beta /3
e estd associada a estados de restauracao (descanso) pds atividade cerebral

intensa.

e Onda Teta 6: Na faixa de frequéncia entre 4 e 7 Hz, em situacgao de atividade

cerebral reduzida, quase dormindo.

e Onda Delta §: Na faixa de frequéncia entre 0.1 e 4 Hz, em situacao de sono

profundo (KEIL et al.,2001).
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Essas ondas cerebrais sao consequéncia da interacao entre varios dos neuronios lo-
calizados no cérebro, que mediante estimulos diversos, também respondem de forma
diversa (Basar et al. 2001; Nunez e Srinivasan 2006). Apesar dessa diversidade,
sabe-se que, conforme a atividade desenvolvida pelo individuo, tais ondas se encon-
tram mais ou menos presentes, configurando atividade cerebral especifica. Assim,
também se verifica que, conforme a atividade desenvolvida pelo individuo, os padroes
de onda cerebral beta [, alfa «, teta 6 e delta d estao presentes, em maior ou menor
intensidade. H& atividade em que o individuo se encontra mais focado, com muita
atencao; noutras, em que ha um estado de relaxamento, dispersao, meditacao; ou-
tras ainda, sob estresse mental e assim por diante. Resumindo, as atividades podem
ser percebidas através das ondas cerebrais (BASAR et al.,2001;NUNEZ; SRINIVA-
SAN,2006).

A possibilidade de identificar o nivel de atividade em um individuo pela cor-
relagdo com a sua atividade cerebral através de um sinal de EEG representa uma
conquista importante, uma vez que se constitui numa alternativa para viabilizar
estudos em &reas, como as relacionadas ao diagnostico e tratamento de doencas do

sistema neuroldgico.

4.2 Técnicas para processamento de sinais bioelétricos

Um sinal bioelétrico tem caracteristicas peculiares, entre as quais sdo comuns a
baixa amplitude, a baixa frequéncia e a nao-periodicidade. O seu processamento
requer aplicacao de procedimentos especiais, no sentido de garantir a sua autentici-
dade. Eles sao executados no decorrer de todo processo, desde a aquisicao do sinal
até a conclusao de seu processamento. Nesse aspecto, referindo-se especificamente
aos sinais de EEG, abordados na Secao 4.1, o parametro frequéncia é de importancia
relevante.

De um modo geral, a andlise de um sinal bioelétrico envolve um processo de
amostragem que é executada em conformidade com o Teorema de Nyquist, sendo

comum sua apresentacao em Amplitude versus pontos da amostra. Além disso,
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a aplicacdo de estratégias de aquisicdo e técnicas de processamento de sinal sdao
imprescindiveis para viabilizar a analise desejada.

Na fase de aquisi¢ao, um dos recursos mais utilizados é o amplificador de instru-
mentacao. Apds a aquisicao, o sinal bioelétrico precisa ser condicionado a padroes
que permitam o seu processamento, o que implica num pré-processamento, que é
realizado através de técnicas de processamento digital de sinais (PDS), como as
apresentadas na Secao 4.2.3.

As técnicas de PSD desempenham um papel essencial em praticamente todas
as etapas da analise de sinais bioelétricos. Considerando um sinal de EEG, apos
sua aquisi¢ao, torna-se necessario aplicar procedimentos de pré-processamento que
garantam a integridade da informacao relevante. Esses procedimentos incluem a
remocao de sinais contaminantes, bem como a extracao seletiva das componentes do
sinal de interesse, de modo a preservar as caracteristicas fundamentais associadas a

atividade cerebral que se pretende investigar (NIEDERMEYER; SILVA,2010).

4.2.1 Inteligéncia Artificial aplicada a sinais bioelétricos

As técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) dependem fundamentalmente da quali-
dade e da representacao dos dados fornecidos como entrada, os quais podem assumir
diversas formas, como imagens, sinais acisticos ou sinais bioldgicos, incluindo os si-
nais eletroencefalograficos. No caso dos sinais de EEG, que sdo de natureza nao
estacionaria e apresentam grande complexidade, o desafio é ainda maior devido a
sua suscetibilidade a ruidos, varia¢oes interindividuais e multiplas fontes de origem
neural e artefactual (GUYON; ELISSEEFF,2003).

A automacao do processo de reconhecimento de padrdes em sinais de EEG é uma
tarefa de alta complexidade, influenciada por multiplas variaveis interdependentes.
Os padroes observaveis nesses sinais representam, muitas vezes, respostas fisiologicas
a eventos bioquimicos gerados ou propagados pelo organismo. Identificar e classificar
esses padroes de forma robusta requer a aplicacao de técnicas de processamento de

sinais que viabilizem a extragdo de caracteristicas relevantes, etapa fundamental
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para o desempenho dos algoritmos de IA (AKIN,2002).

Esse processo, denominado extragio ou selecao de caracteristicas (feature extrac-
tion ou feature selection), visa destacar as informagdes mais significativas do sinal
bruto, facilitando a posterior tarefa de classificacdo. As abordagens para extracao de

caracteristicas podem ser agrupadas, de maneira geral, em dois dominios principais:

e« Dominio estatistico, que inclui medidas como média, varidncia, entropia,

entre outras;

e Dominio da frequéncia, que envolve andlise espectral via transformadas
como Fourier e Wavelet, permitindo decompor o sinal em componentes fre-
quenciais associadas as bandas delta d, teta 6, alfa o e beta . (FAUST et
al.,2015).

Além da extracao de caracteristicas, o uso de Redes Neurais Artificiais exige
a definicdo de estratégias adequadas de treinamento e validagdo, uma vez que a
performance da rede esta diretamente relacionada a representacao dos dados de
entrada e ao ajuste 6timo dos seus parametros internos (pesos e biases).

A relagao entre processamento de sinais, extragao de caracteristicas e desem-
penho de RNAs é critica em aplicagoes de suporte ao diagndstico, como no reco-
nhecimento de estados patologicos (por exemplo, epilepsia, Alzheimer, sonoléncia),
onde a acuracia depende da capacidade do modelo de distinguir padroes fisiologicos

relevantes (LOTTE et al.,2007; SUBASI,2007).

4.2.2 Inteligéncia Artificial - Ferramentas auxiliares

Alguns métodos matematicos sdo particularmente titeis na area de inteligéncia
artificial. RNA é a técnica de IA aplicada no desenvolvimento desta tese. Para
encontrar o custo minimo de uma RNA, o método aplicado é o Gradiente Descen-
dente. Trata-se de um método preditivo, cujo principal objetivo é a busca por uma

solucao 6tima, ou seja, aquela que viabiliza a execug¢ao do processo com o menor
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erro, parametro que mede a distancia entre o valor de saida idealizado e aquele efe-
tivamente encontrado
Os modelos, algoritmos e estratégias usadas em [A sao suportados por ferramen-

tas matematicas de ampla aplicacao.

Regressao linear e Custo

A técnica de regressao linear constitui uma abordagem fundamental na modela-
gem preditiva, cuja finalidade é ajustar uma fungao linear hy(z) que melhor repre-
sente a relacao entre variaveis independentes x e uma variavel dependente y. Essa

funcao, também chamada de hipdtese, na sua forma generalizada, é expressa por

(HASTIE; TIBSHIRANT; FRIEDMAN,2009):
hg(%) = ‘90 + 915(,’1 -+ 0925(?2 + 4 ann = Z 9j$j (41)
j=0

Onde:

o hy(x): Ea hipotese, que representa a funcdo de predicdo ou estimativa da

variavel dependente;

e §;: ¢ um coeficiente do modelo de regressao. Esses valores sao ajustados

durante o treinamento para minimizar o erro.

e x;: Sao os atributos ou varidveis independentes da entrada. Para incluir o

termo de bias, define-se zy = 1.

e 0;xz;: Cada termo da soma representa a contribuicao de uma caracteristica

ponderada pelo seu parametro.

o > o0ix;: Soma de todos os produtos 0;z;, desde j = 0 até j = n, formando

a salda do modelo.

Na sua forma simplificada, essa hipdtese é expressa por:

h@(ZL’) = 90 + 0113 (42)
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No contexto de aprendizado de maquina supervisionado, deseja-se que essa funcao

aproxime o valor verdadeiro y de maneira 6tima, minimizando o erro quadratico en-

tre a previsao do modelo e os valores reais. Esse erro para a i-ésima amostra do

conjunto de treinamento é dado por:

Erro® — (he(gj(i)) _ yu))Q

A Funcao de Custo da regressao linear

(4.3)

A medida agregada desse erro para todas as m amostras do conjunto de da-

dos é representada pela fungao de custo (J(6)), comumente definida como o erro

quadrético médio (MSE), que aqui esta sendo multiplicado por %, que corresponde

ao seu fator de normalizac¢do. J(f) é expresso por

J0) = 53" (ha(a®) — )’

i=1
Onde:
« J(0): E a funcdo de custo:
e m: Numero de amostras no conjunto de dados;
e hg(z®): Predicdo do modelo para a i-ésima amostra;
o y®: Valor real da i-ésima amostra;

: Fator de normalizacao;

N[ —=

. N2
. (h,g(l'(l)) — y(l)> : Erro quadratico de uma amostra.

Gradiente descendente

(4.4)

O gradiente descendente ¢ uma técnica algébrica iterativa, amplamente utilizada

para encontrar o ponto de minimo de uma func¢ao real de multiplas variaveis. Sua
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principal aplicacdao em redes neurais artificiais consiste em minimizar a funcao de
custo, ajustando os parametros da rede de modo a reduzir progressivamente o erro
entre a saida predita e a saida esperada. Essa abordagem se mostra particularmente
eficaz em problemas de otimizacdo, mesmo quando a funcao a ser minimizada apre-
senta multiplos parametros e elevada complexidade computacional (BISHOP,2006).

A atualizagao dos parametros 6, ocorre a cada interacao, em conformidade com

a equacao 4.5

2J(6)

9]'229]'—0(' 8(9]

Em que « representa a taxa de aprendizagem do processo.

Como exemplo, a Figura 4.7 mostra um modelo de treinamento simples, com
entradas e respectivas saidas, devidamente relacionadas. Seja J(0) = J(6p,61). A
aplicacao do gradiente descendente ¢ iniciada, atribuindo-se aos parametros 6, e 6,
dois valores aleatérios, para os quais se calcula o custo J(0) = J(6y,0;). Uma vez
que o resultado encontrado nao corresponda ao valor minimo da funcgao, atribui-
se nova dupla de valores aos parametros 6y e #,, para os quais mais uma vez se
calcula o custo. Esta sequéncia de operagoes se repete, até que o valor minimo da
fungao de custo J(6y, 0;) seja alcangado, ou outro atributo de limitagao seja imposto,
como por exemplo um nimero maximo de interagoes. Na pratica, essa operacao de
atualizacao dos valores de 6y e 0; consiste num lago recursivo, que pode ser expresso

matematicamente por

Oy = 0y — aij(ﬁg, 61), com execucao simultanea a 6.
00,
) (4.6)
0, =6, — aa?J(HO, 61), com execucgao simultanea a 6.
1

4.2.3 Transformadas Wavelet

A transformada Wavelet (WT) permite a decomposi¢do de um sinal num con-
junto de sinais de base, denominados de Wavelet. Esses sinais de base sao derivados

de uma wavelet-mae por operacoes de escalonamento e deslocamento, resultando em
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Figura 4.7: Gradiente descendente.

Ji Gradiente descendente
6) Gradiente >0

radiente > 0
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Fonte: (Acervo do auto, 2025).

uma familia de fungoes base que representam diferentes resolugoes do sinal.

O conceito fundamental de wavelets remonta ao trabalho de Alfred Haar em 1909,
que introduziu a base ortonormal hoje conhecida como wavelet de Haar. Contudo, foi
apenas nas décadas de 1980 e 1990 que o campo se consolidou, gracas as contribuigoes
de Jean Morlet, que introduziu a primeira wavelet com boa localidade em tempo e
frequéncia, e de Yves Meyer, que estabeleceu bases matematicas rigorosas. Em 1988,
Stéphane Mallat formalizou a Anélise Multirresolugdo (MRA), conectando wavelets
¢ a Transformada Répida de Wavelet (FWT) (AL-FAHOUM; AL-FRAIHAT,2014).

Desde entao, pesquisadores como Ingrid Daubechies, Ronald Coifman e Victor
Wickerhauser tém proposto novas familias de wavelets e algoritmos eficientes, muitos
dos quais foram incorporados a ambientes computacionais amplamente utilizados,
como o Matlab DAUBECHIES,1992).

A WT pode ser continua (CWT) ou discreta (DWT). A CWT é expressa por

CWT(a,b) = \/b /_o:o () ¥ (t - b) dt (4.7)
Onde:

o z(t): Sinal original a ser decomposto no dominio do tempo.

o (t): Fungdo wavelet-mae, origem de todas as outras wavelets geradas.
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o ¢*: Conjugado complexo da wavelet.

e a € Rt —0: Pardmetro de escala, que controla a dilatacao ou compressao da

wavelet.
e b € R: Parametro de translacao, que determina a posicio da wavelet no
tempo.

. \/h: Fator de normalizagao que garante conservagao de energia entre as dife-
a

rentes escalas.

o Y (%) wavelet-filha, que é uma versao escalada e transladada da wavelet-

mae.

A DWT é expressa por

DWTy; = x(n)¢;r(n) com tu(n)=2"2p(27n — k) (4.8)
onde:
« z(n): Sinal discreto no tempo (amostrado).
e ¥;,(n): Conjunto de wavelets-filhas, derivadas da wavelet-mae.
o JEL: Indice de escala, que define o nivel de resolucao.
e k€ Z: Indice de translacao, que define o deslocamento temporal.

e ¥(277n — k): Versdo escalada e transladada da wavelet-mae.

« 279/2: Fator de normalizacdo, essencial para garantir a ortonormalidade entre

as wavelets-filhas.

o A soma realiza a correlacao entre o sinal e a wavelet-filha correspondente a

escala j e translacao k.

e O resultado DWTj;: ¢ o coeficiente da transformada discreta, representando

a presenga da wavelet naquela escala e posigao no sinal (MISITI et al.,2020).
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Aplicacao da Transformada wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta matematica que permite representar
sinais em multiplas escalas de tempo e frequéncia de forma simultanea, o que a torna
particularmente eficaz para a andlise de sinais nao-estacionarios. Diferentemente da
transformada de Fourier, que utiliza funcdes senoidais infinitamente duraveis como
base, a transformada wavelet utiliza fun¢oes base (wavelets) com suporte compacto,
ou seja, localizadas no tempo.

Essa propriedade viabiliza a analise de eventos transitérios e abruptos que ocor-
rem em instantes especificos, como frequentemente observado em sinais de EEG. A
técnica consiste na projecao do sinal sobre versoes escaladas e transladadas de uma
wavelet-mae, permitindo a decomposicao do sinal em componentes que evidenciam
variacoes em diferentes faixas de frequéncia e janelas temporais.

Tal abordagem ¢ essencial para tarefas como a identificacao de padroes fisiologicos
associados a distirbios neurologicos, onde a presenca de fendmenos localizados é de
interesse clinico. Portanto, a andlise wavelet constitui um recurso valioso no pré-
processamento de sinais EEG para aplicacoes em sistemas de inteligéncia artificial
e auxilio diagndstico (DAUBECHIES,1990).

A analise wavelet é baseada na decomposicao de um sinal a partir de uma
fungao geradora chamada wavelet-mae, a qual é transformada por escalonamentos
(dilatacoes e compressoes) e translagoes para gerar um conjunto de fungdes deno-
minadas wavelets-filhas. Cada wavelet-filha estd associada a um nivel especifico de
resolucao temporal e frequencial, permitindo assim que a decomposi¢ao do sinal
ocorra em diferentes escalas.

A compressao da wavelet-mae (escalas menores) favorece a andlise de compo-
nentes de alta frequéncia com boa resolugao temporal; por outro lado, sua dilatagao
(escalas maiores) permite boa resolucao em baixas frequéncias, com menor precisao
temporal. Esse mecanismo multirresolucao torna a analise wavelet particularmente
eficaz na identificacao de eventos localizados no tempo, especialmente em sinais nao-

estacionarios como o EEG.
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Os coeficientes wavelet, calculados por produtos internos entre o sinal e as
wavelets-filhas, representam a contribuicao de cada componente em diferentes es-
calas e posi¢oes. A partir desses coeficientes, pode-se reconstruir o sinal original ou
enfatizar determinadas caracteristicas, conforme a aplicac¢ao.

A escolha da wavelet-mae adequada é muito importante e depende do padrao que
se deseja identificar no sinal. Diversos nticleos ja foram propostos e documentados
na literatura, como as wavelets de Haar, Daubechies, Symlets e Coiflets. A técnica
é amplamente aplicada em tarefas como compressao de dados, remocao de ruidos,
detecgao de descontinuidades e analise de padroes em sinais fisiolégicos (MISITI et
al.,2020).

Ao contrario da Transformada de Fourier, cuja base é composta por fungoes se-
noidais de suporte infinito, a transformada wavelet trabalha com fung¢oes de suporte
compacto, o que confere a técnica a capacidade de localizar no tempo as ocorréncias
frequenciais. Essa caracteristica é particularmente 1til na analise de sinais EEG, cuja
natureza ¢ altamente dindmica e ndo-estacionaria (DIBAL; ODU; VEMURI,2019).

A transformada wavelet escolhida foi de Daubechies de 4 pontos. Ela corres-
ponde a um conjunto de wavelets ortogonais, introduzidas por Ingrid Daubechies.
Essas wavelets sao caracterizadas por um filtro com coeficientes que permitem que
o sinal seja decomposto em diferentes escalas, usando uma série de convolugoes e
subamostragens. Elas podem ser expressas usando filtros passa-baixa e passa-alta
associados aos coeficientes de Daubechies. Assim, para realizar a transformada wa-
velet de Daubechies de um sinal, ele é decomposto em aproximagoes (A) e detalhes
(D), usando convolugbes com os filtros passa-baixa e passa-alta, definidos pelos co-
eficientes hy e gx , seguidas de subamostragem. Em cada nivel, essa decomposi¢ao

é expressa por

Ajaln] = g - Aj2n — k)
F (4.9)

Djuln] = gi - Ajl2n — K]

Onde:
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« Aj[n|: aproximagao do sinal no nivel j
o Dji1[n]: detalhe extraido no nivel j + 1
 hy: coeficientes do filtro passa-baixa (scaling function)
e gi: coeficientes do filtro passa-alta (wavelet function)

e 2n: operagdo de subamostragem (redugdo pela metade)

A Figura 4.8 apresenta uma wavelet de Daubechies 2 e um sinal de EEG, en-
quanto a Figura 4.9, um resumo em blocos de sua decomposicao.

Figura 4.8: Sinal de EEG e wavelet Daubechies 2.
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

4.3 A atividade cerebral

O processamento cognitivo é resultado de uma atividade cerebral continua. Ele
¢ dependente de um comportamento caracteristico fundamental: o Acoplamento
Neuronal Intrinseco (ANI), que possui um padrao espago-temporal e desencadeia
uma quantidade significativa de reagoes fisico-quimicas. Existem evidéncias de dois
tipos distintos de ANI: O primeiro tipo decorre do acoplamento de fase de sinais

oscilatérios limitados em banda de frequéncia, enquanto o outro, de flutuagoes nao
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Figura 4.9: Decomposicao 4-DWT.
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regulares, que surgem como consequéncia de um conjunto de sinais simultaneos
de origens diversas. Os dois modos de acoplamento sao diferentes quanto as suas
origens, suas dinamicas e suas supostas influéncias na producao e ou alteracao de
transtornos neuropsiquiatricos. Acredita-se que o conceito de Modos de ANI e M-
ANTI pode sugerir uma estrutura capaz de resumir a dindmica de interagdoes neuro-
nais intrinsecamente geradas em miltiplas escalas espaciais e temporais (ENGEL et
al.,2013).

A queda da capacidade cognitiva é um dos primeiros sintomas mais drasticos
evidenciados pelos portadores da DA. Ela evolui continuamente, sem que, em sig-
nificativa parcela dos casos, o diagnoéstico da doenca tenha sido confirmado, pois o
processo investigativo da doen¢a demanda grande quantidade de exames, a exemplo
dos clinicos, laboratoriais, de sinais elétricos, de imagem, de analise comportamental
por terapeuta especializado, entre outros.

Por isso, a identificagdo da DA envolve um conjunto consideravel de procedimen-
tos, que se complementam a medida que sdo executados, convergindo ou nao. Isto
aumenta, ainda mais, a complexidade na definicao de parametros que garantam o

fechamento do diagndstico. Este dilema traz um problema a ser resolvido: Como di-
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agnosticar a DA de maneira mais simples, em meio a tantos fatores que influenciam
no seu reconhecimento. E, diante dessa possivel identificagao, como evoluir para
antecipar-se na aplicacao de terapias que desacelerem a sua evolucao, permitindo
uma melhor qualidade de vida aos seus portadores e todos aqueles que o cercam.
A DA ¢é influenciada por muitos fatores, cujos reflexos sao sinalizados em diversas
regides do cérebro. Assim, a identificacao dessas regides de maneira especifica pode
variar, dependendo do estudo, método e proposito utilizado. Esta tese apresenta
uma estratégia que viabiliza a reduc¢ao do tempo para diagndstico da DA, pela
analise dos sinais de EEG de seus portadores. Ela propoe uma ferramenta que
avalia um sinal de EEG, extrai dele parametros que sao aplicados como referéncia
para treinamento de uma RNA adaptativa (RNAA), aplicada para classificagdo de

portadores versus nao portadores da DA em todas as fases da doenca.

4.4 Identificacao de doencas neurolégicas através

de sinais de EEG

Os sinais de EEG registram mudancas nos padroes de atividade cerebral que
podem ser correlacionadas com o declinio cognitivo e diversas deméncias, inclusive
a Doenca de Alzheimer. Estudos tém demonstrado que, em pacientes portadores de

DA, podem ser observadas as seguintes anormalidades:

1. Reducao da poténcia na banda alfa: Evidenciada predominantemente nas
regides temporal e parietal, essa diminuicao estd associada a prejuizos nas

fungoes cognitivas e na integragao das informagoes sensoriais (JEONG,2004).

2. Aumento da poténcia nas bandas delta e teta: Mais acentuado nas regides
temporal e frontal, o aumento nessas bandas pode refletir a desregulacao dos
processos de ativagao cortical, relacionados & progressdo da DA (BABILONI

et al.,2006).

3. Alteracoes na coeréncia: A coeréncia, que mensura o grau de sincroniza¢ao
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entre diferentes regioes cerebrais, sofre modificacbes em pacientes com DA,
especialmente em &areas temporal e frontal, sugerindo comprometimento na

conectividade neuronal.

4. Ocorréncia de padroes anormais: Diversos fatores, como variagoes no estado
de alerta, emocional e fisico, influenciam os sinais de EEG, complicando a

analise e exigindo abordagens multimodais para um diagndstico preciso.

Diante da complexidade e da variabilidade intrinseca dos sinais de EEG, sua
analise para fins diagnésticos demanda consideragoes miultiplas e a integracao com
outros métodos de avaliacao. Em contextos clinicos, especialmente em paises com
restricoes orcamentarias e de infraestrutura, essa complexidade pode resultar na

necessidade de exames complementares de elevado custo e em grande nimero (JE-

ONG,2004; BABILONI et al.,2006).

4.5 Regioes de aquisicao dos sinais de EEG

Conforme o propésito, o sinal de EEG considerado numa anélise pode ser mais
ou menos relevante, de acordo com o envolvimento da regiao craniana onde se re-
alizou a aquisicao do sinal com a atividade investigada. Sendo assim, a selecao
dos eletrodos dos sinais de EEG a serem considerados é importante, de modo que
os mesmos contenham dados que possam ser traduzidos em informagoes relevantes
para identificacao da doenca neurolégica sob estudo.

Referente a DA, verifica-se que as algumas regioes do cérebro, apresentadas na
Figura 25, reagem com padroes de atividade elétrica passiveis de serem associados
a doenca (Fonte: Babiloni et al., 2016) (BABILONTI et al.,2016). Delas, podem se

destacar:

1. Lobos Temporais (T): As regides temporais do cérebro estao relacionadas a
memoria e ao processamento de informacgoes. Mudangas na atividade elétrica

desses lobos estao associadas a progressao da doenca de Alzheimer.
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2. Lobos Frontais (F): As regioes frontais do cérebro estao relacionadas as
fungdes executivas, como planejamento, tomada de decisao e controle ini-
bitério. Alteragoes na atividade elétrica desses lobos foram relatadas em pa-
cientes com doenca de Alzheimer, sugerindo que a andlise dos padrdes encon-

trados pode revelar disfungoes associadas a doenca.

3. Regiao Parietal (P): A regido parietal do cérebro esta relacionada a coor-
denacao sensorial e atividades que demandam atencao. Alteracoes na atividade
elétrica dessa regiao podem estar relacionadas a déficits de atencao e processa-

mento sensorial comprometido, como os observados em pacientes com doencga

de Alzheimer.

4. Conectividade Inter-hemisférica: Além do posicionamento dos eletrodos
em regides especificas, a andlise da conectividade entre os hemisférios cere-
brais também ¢é importante, uma vez que alteragdes na conectividade inter-
hemisférica foram relatadas em pacientes com doenga de Alzheimer, podendo

refletir disfungdes na comunicagdo entre diferentes regices do cérebro (BEVI-

LACQUA et al.,2015).

A Figura 4.10 mostra uma relagao entre os pontos do Sistema 10-20 e as ativi-
dades monitoraveis no momento da aquisic¢ao.

Figura 4.10: Pontos de aquisigdo versus Atividades relacionadas.
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”A gente pode morar numa casa
mMais ou Menos, NUMa rua mats ou
menos, e até ter um governo mais
ou menos. A gente s6 ndo pode
amar mais ou menos, sonhar mais
ou Menos, Ser amigo mais ou
menos, ter fé mais ou menos e
acreditar mais ou menos. Sendo, a
gente corre o risco de se tornar

uma pessoa mais ou, menos.”

Chico Xavier.
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Capitulo 5

Rede Neural Artificial Adaptavel
para Identificacao da Doenca de

Alzheimer

Neste capitulo, é apresentada uma Rede Neural Artificial dindmica (RNA) para
reconhecimento de padroes de ondas cerebrais delta o, teta 6, alfa « e beta 3, a
partir de um sinal de EEG, previamente processado através de filtros e transformada
wavelet discreta de Daubechies (D-DWT). O reconhecimento de padroes em sinais
de EEG se mostra muito util para identificacdo de patologias. Um bom exemplo
dessa aplicagao pode ser vista em (RODRIGUES et al.,2002).

Os sinais de EEG usados neste trabalho foram obtidos na plataforma de acesso
ptblico OpenNeuro (MILTIADOUS,2023). Esta base de dados foi liberada para
acesso em fevereiro de 2023. Consiste numa base com sinais de EEG de 88 in-
dividuos, sendo 36 deles diagnosticados com a Doenca de Alzheimer (grupo DA);
23, com Deméncia Frontotemporal (grupo FTD) e 29 individuos saudaveis (grupo
HE). A aquisigdao dos sinais aconteceu a uma frequéncia de amostragem de 500 Hz
e resolugao de 10uV /mm, realizada por uma experiente equipe de neurologistas do
Departamento de Neurologia do Hospital Geral da cidade de Thessaloniki, ao norte

da Grécia. O equipamento de EEG utilizado foi o Nihon Kohden 2100®, com 19
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eletrodos conectados ao couro cabeludo (Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz,
C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6, O1 e 02), conforme o sistema internacional 10-20,
apresentado na Segao 4.1.2; os 2 eletrodos de referéncia (Al e A2) posicionados
nas mastoides para verificagdo de impedancia, conforme recomendacao do manual
do referido equipamento. Informacgoes complementares sobre a base de dados estao

disponiveis no Anexo A.

5.1 Entrada do sinal de EEG na rede

A entrada do sinal na primeira camada da RNA ¢é realizada serialmente. A janela
de amostragem tem o mesmo tamanho da camada de entrada da RNA. O processo
de amostragem ¢ iniciado quando toda a janela esté preenchida com as amostras z;,
Figura 5.1.

Figura 5.1: RNA - Entrada do sinal de EEG.

Topologia da RNA-A

Camada
en:::da intermediaria 5::“

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Depois da primeira amostragem, todas as demais sao realizadas por desloca-
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mento a esquerda das amostras contidas na amostragem anterior. Nas etapas de
treinamento e operagao, o tamanho deste deslocamento ¢ definido pelo parametro
ws, (window shift). Seu ajuste é definido na etapa de parametrizacao da rede, com
valor correspondente a um percentual da janela de amostragem. ApOs a primeira
amostragem, todas as demais sao realizadas com memoria, ou seja, uma parcela de
suas amostras é remanescente da amostragem anterior.

A RNA foi concebida para ser flexivel e facilmente adaptavel para identificagao de
diferentes padroes de sinais biologicos. Nesta aplicagao, ela estd dedicada aos sinais
neurologicos, tendo como entrada um sinal de EEG, previamente processado. Sua
primeira camada, na etapa de treinamento da rede, recebe um sinal que é composto
por padroes cerebrais, nas faixas de frequéncia delta 9, teta 6, alfa o e beta .

A leitura dos dados na camada de entrada segue um algoritmo que desloca o

sinal sob analise dentro da janela de amostragem, como mostra a Figura 5.2.

Figura 5.2: Deslocamento do sinal na camada de entrada da RNA.

Deslocamento do sinal a esquerda (ws pontos a cada leitura)

Janela de amostragem
60 pontos

deslocamento

padrao

T ows i ws

deslocamento
-— padrao

Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.2 Propagacao dos dados através das camadas da

RNA

Em uma RNA, a partir da primeira camada intermediaria, os dados sdo trans-

feridos para as demais camadas através de uma componente essencial, denominada
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funcao de ativacdo. Na RNA, a funcao de ativacao introduz nao linearidade nas
saidas dos neur6nios, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas e nao line-
ares entre as entradas e saidas. Sem ela, a capacidade de modelagem de uma RNA
ficaria radicalmente limitada . Exemplos de fungoes de ativacao sdo apresentados
na Se¢ao 3.5.5.

No projeto de uma RNA, a escolha dessa funcao é estratégica, por sua in-
fluéncia direta com a performance da rede (HAYKIN,2001;GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE,2016).

Uma RNA com N neurdnios em sua camada de saida e com todos os seus
neurdnios ativados por uma fun¢ao sigmoide é apresentada na Figura 5.3. Nesta
representacao, z' ¢ o potencial de ativacao do neuronio 7 na camada n, enquanto
a} é a respectiva resposta do neurdnio a ativagao recebida. Sendo assim, o vetor de

3 .3 3

componentes a3, a3, a3, a}, corresponde a saida de RNA.

Figura 5.3: RNA com propagacdo ativada por fun¢do sigmoide.

Propagagio do sinal na RNAA

Fungio de ativagao sigmoide

N0, 0

ok“\‘ {af@ {a‘) o %] o
@ [I] ‘32’ @) ()

Fonte: (Acervo do autor,2025).
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5.3 Pré-processamento do sinal de EEG

A andlise e classificacao de sinais de EEG para a identificagdo de padroes asso-
ciados a condi¢oes neurolégicas dependem criticamente do pré-processamento ade-
quado do sinal. Métodos tradicionais de filtragem passa-banda, baseados em técnicas
como os filtros Butterworth ou FIR, oferecem uma separagao direta das bandas de
frequéncia de interesse (delta 0, teta 6, alfa «, beta (), com vantagens em ter-
mos de simplicidade e eficiéncia computacional. Contudo, estas abordagens podem
apresentar limitacoes na resolugao temporal, prejudicando a identificacao de eventos
transitérios (SUBASI,2007).

Em contrapartida, a transformada wavelet possibilita uma decomposi¢ao multir-
resolucao do sinal, fornecendo uma representacdo conjunta no dominio do tempo e
da frequéncia. Essa propriedade é particularmente benéfica para sinais de EEG, que
sdo intrinsecamente nao estacionarios e frequentemente apresentam descontinuidade
em seus padroes. Entretanto, o método wavelet demanda maior poder computaci-
onal e uma cuidadosa selecao de parametros, como a wavelet-mae, a ordem e o
nimero de niveis de decomposi¢ao (SANEI; CHAMBERS,2007; SUBASI,2007).

Diante dessas consideracoes, este trabalho propde um esquema de pré processa-
mento hibrido, no qual o sinal de EEG é submetido a ambos os métodos — filtro
passa-faixa e andlise wavelet, de modo a extrair as caracteristicas de cada faixa de
frequéncia. Em seguida, o critério de sele¢do é a energia presente em cada banda;
ou seja, o método que preservar a maior energia do sinal na banda de interesse sera
utilizado para a etapa subsequente de classificacao por redes neurais artificiais. Tal
abordagem possibilita a avaliacao comparativa e a escolha do melhor método para a
extracao de caracteristicas relevantes, considerando tanto a resolu¢ao em frequéncia
quanto em tempo.

A poténcia espectral, que pode ser calculada para cada banda, é dada por:
P(f) = |X(f)|?, onde X(f) representa a transformada de Fourier do sinal. Essa
métrica servird como base para a sele¢do do método mais adequado.

Em resumo, o processamento adotado é hibrido. Ao combinar as abordagens de
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filtragem e transformada wavelet, busca-se maximizar a qualidade do pré-processamento
dos sinais de EEG, proporcionando uma base robusta para a subsequente tarefa
de classifica¢ao em sistemas de apoio diagnoéstico (SANEL; CHAMBERS,2007; SU-
BASI,2007).

O sistema para identificacao de portadores da doenca de Alzheimer é resumido
em blocos na Figura 5.4, que apresenta um fluxo operacional, desde a entrada do

sinal de EEG até a identificagdo do perfil de seu portador (HE - AD - FTD).

Figura 5.4: Macro fluxo do Sistema.

Sinal EEG Pré- Processamento
(Base de dados) L (Estratificagao nas bandas 5, 6, ae B) )

Extracéo de caracteristicas
(Coeréncia, densidade de poténcia)

!

RNAA
(Rede Neural Artificial Adaptativa)

y

Resultado
(AD-FTD-HE)

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Esse fluxo de operacao é cumprido através dos médulos de software apresentados
na Figura 5.5, que é a referéncia para descricdo das etapas de processamento.
A rede é iniciada no primeiro moédulo da Figura 5.5, RNA. Depois, continua

através dos modulos abaixo relacionados, com as respectivas operagoes:

1. Sinal de entrada: O sinal de EEG é recebido, oriundo dos pontos T3 ou T4,

e armazenado em memoaria.

2. RNA Processo: As duas RNAs (RNA-1 e RNA-2) sao configuradas, com
definicao das respectivas topologias, func¢ao de transferéncia, parametros de
treinamento (nimero de épocas, taxa de aprendizagem, erro) e validacao, se-

guidas da efetiva criacao;

3. Seletor: Seleciona 3 minutos do sinal EEG armazenado em memoria e entrega

ao modulo Gerador de padroes.
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Figura 5.5: Mdédulos de software do Sistema.
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

4. Gerador de padroes: Implementa uma estratégia hibrida para pré-processamento
do sinal, usando filtro passa-faixa e analise wavelet Daubechies 2. O sinal com
maior energia obtido entre os dois métodos ¢é selecionado como fonte para ex-
tragao dos sinais de densidade de poténcia (dsp) e coeréncia T3-T4. Estes dois

sinais sao as referéncias para a identificacao dos padroes de treinamento.

5. Identificador de padroes: Extrai os padroes de treinamento, a partir dos
sinais de densidade de poténcia e coeréncia T3-T4. Posteriormente, estes
padroes sao aplicados as redes implementadas, RNA-1 e RNA-2 (Exemplos

de sinais de referéncia para extragao dos padroes de treinamento sao apresen-
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tados no Apéndice A).

6. RNA _Dados: Neste médulo, sao implementadas as redes RNA-1 e RNA-2.
Os dados sao preparados para o treinamento e validacao das redes, através de
balanceamento e embaralhamento, conforme se explica na Se¢ao 5.6. Apds a

validacao, as redes sdo liberadas para a fase de operacao.

7. Operacao: Na operagao, primeiramente, os sinais de EEG de individuos sob
teste sao pré-processados, sendo extraidos seus padroes de coeréncia e densi-
dade de poténcia, estratificados por banda de frequéncia. Depois, esses padroes

sao submetidos a RNA-1, sendo identificados os perfis HE, FTD ou AD dos

respectivos portadores.

5.3.1 A extracao dos padroes de densidade e coeréncia do

sinal EEG

A Figura 5.6 apresenta os blocos 'Filtro Passa-banda’, "Wavelet Daubechies’.
Estes dois blocos sao responsaveis pela estratégia hibrida de estratificacao do sinal
nas bandas delta ¢, teta 6, alfa « e beta 5. O sinal de EEG é processado por
ambos, sendo avaliada a energia nos respectivos sinais de saida desses blocos. Aquele
que possuir maior energia é selecionado para extracao dos padroes de densidade de
poténcia e coeréncia, através do médulo ’DSP COHE’. O sinal de saida deste bloco
é processado pela RNAA, para identificacao do perfil de seu portador.

Figura 5.6: Blocos de pré-processamento e RNAA.

Filtro B o HE
Passa-banda DSP f
sinal EEG RNAA AD
Wavelet COHE "
Daubechies' [" 5 ETD

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Um exemplo de processamento por analise wavelet é visto na Figura 5.7, onde
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um pequeno intervalo de EEG (2 segundos) é estratificado em suas bandas delta 4,
teta 0, alfa o e beta (.

Figura 5.7: Andlise wavelet em sinal EEG com duragdo de 2s.
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.4 RNA-1 e RNA-2

Sao duas redes neurais artificiais dindmicas, RNA-1 e RNA-2, implementadas
no moédulo RNA_DADOS, da Figura 5.5. RNA-1 tem o propésito de discriminagao
entre os perfis AD, FTD e HE; RNA-2, de discriminacao entre os perfis AD1 (AD
no estagio inicial da doenga) e AD2-3 (AD nos estégios intermedidrio e avan¢ado da

doenca, respectivamente).

5.4.1 RNA-1: Identificacao dos perfis HE, AD e FTD

Trata-se de um mapeamento R% — R? conforme abordagem realizada na Secao
3.5.2. Assim, a topologia da RNA-1 foi idealizada com 60 nds na camada de entrada,

25 neurdnios na camada intermedidria e 3 neurdnios na camada de saida. Note-se
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que o numero de neurénios na camada de saida da rede deve ser suficiente para
discriminar todos os perfis. A RNA-1 é apresentada na Figura 5.8.

Figura 5.8: Topologia de RNA-1.
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.4.2 RNA-2: Identificacao dos perfis AD1 e AD2-3

Trata-se de um mapeamento R% — R?, conforme abordagem na Secao 3.5.2.
Assim, a topologia da RNA-2 foi idealizada com 60 nés na camada de entrada, 25
neuronios na camada intermediaria e 2 neurénios na camada de saida. Note-se que o
numero de neurénios na camada de saida da rede deve ser suficiente para discriminar
apenas 2 perfis, porque o perfil AD2-3 reune as caracteristicas dos perfis 2 e 3,
simultaneamente. Note-se que, neste caso, a rede também poderia ser implementada
com apenas 1 neurénio na camada de saida. A RNA-2 é apresentada na Figura 5.9.

As topologias das RNAs apresentadas sao, por definicao, inspiradas na estrutura

do cérebro humano. Nelas, o sinal de entrada se propaga por neurénios, que formam
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Figura 5.9: Topologia de RNA-2.

Topologia da RNA-2

ffffffff

de Camada de

entrada intermediaria

Fonte: (Acervo do autor,2025).

diversas redes neuronais. O propésito é a identificacao de sinais através de padroes
previamente definidos.

A camada de entrada foi projetada com 60 nés. Para maior simplicidade opera-
cional, sem prejuizo de sua performance, tem uma tnica camada intermediaria com
25 neur6nios (PANCHAL; PANCHAL,2014). A camada de saida tem o ntmero
de neurénios definido pela quantidade de perfis a discriminar. Nos casos das re-
des RNA-1 e RNA-2, 3 e 2 neurdnios, respectivamente. Na camada intermediaria,
verificou-se que 25 é um numero que viabiliza o treinamento e operacao de ambas
as RNAs, com boa performance. 6; e 0y sdo as matrizes de pesos, que definem a

forca sinaptica entre os diversos neurtnios da rede.
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5.5 Inicializacao de RNA-1 e RNA-2

A etapa de inicializacdo das redes RNA-1 e RNA-2 constitui um passo essencial
para garantir um treinamento eficiente e a estabilidade da aprendizagem, sobretudo
em aplicagoes voltadas a classificacdo de sinais de EEG para identificacao da Doenca
de Alzheimer. Trata-se do momento em que se define a estrutura e o funcionamento
da arquitetura da rede, contemplando parametros como o nimero de camadas, a
quantidade de neuronios por camada, as fungoes de ativagao, a taxa de aprendizagem
e os critérios de parada, como o nimero maximo de épocas ou a tolerancia minima
a0 erro.

Antes do inicio do treinamento, é fundamental que os dados utilizados, oriun-
dos da base OpenNeuro e referentes a sujeitos com Doenga de Alzheimer (AD),
Deméncia Frontotemporal (FTD) e individuos saudaveis (HE), sejam devidamente
pré-processados. Essa preparagao envolve a aplicagao de técnicas para extracao das
caracteristicas previamente definidas, como a densidade espectral de poténcia e a
coeréncia entre os pontos T3 e T4. Essas medidas sao estratificadas nas bandas de
frequéncia delta ¢, teta 6, alfa o e beta [3.

A formatacao final do conjunto de dados de entrada para o treinamento resulta
em um vetor composto por sinais que descrevem as caracteristicas extraidas, repre-
sentativas dos perfis HE, AD e FTD. Essa estrutura padronizada é essencial para
que a RNA inicie seu processo com amostras coerentes dos dados. Uma inicializagao
bem conduzida da rede contribui diretamente para a convergéncia do algoritmo de
treinamento e para a generalizacdo do modelo, especialmente quando este é subme-

tido a etapa de teste com dados distintos dos utilizados no aprendizado.

5.6 Treinamento e validacao de RNA-1 e RNA-2

A etapa de treinamento e validagao das redes neurais RNA-1 e RNA-2 constitui
um dos momentos mais criticos do processo de modelagem, sendo decisiva para a

capacidade da rede em aprender padroes relevantes e generaliza-los a novos dados.
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Cada rede recebe conjuntos especificos de dados, estrategicamente selecionados de
acordo com o objetivo . A RNA-1 ¢ treinada para distinguir individuos com AD
daqueles com FTD e sujeitos saudaveis HE. Ja4 a RNA-2 visa discriminar entre os
diferentes estdgios da Doenga de Alzheimer, diferenciando os casos iniciais (AD1)
dos moderado e grave, agrupados sob o rotulo AD23.

Os dados de entrada utilizados em ambas as redes sdo previamente processados
pelo médulo RNA_DADOS. Através dele, as caracteristicas de densidade espectral
de poténcia (DSP) e coeréncia (COHE) entre os pontos T3 e T4 sao extraidas e
organizadas em vetores representativos, por meio do médulo denominado Gerador
de Padroes. Essas caracteristicas sao selecionadas com base na literatura, por se-
rem relevantes na identificagao de alteragoes eletrofisiolégicas associadas a doencas
neurodegenerativas (BABILONI et al.,2016).

A composicao dos conjuntos de treinamento é cuidadosamente balanceada em
cada rede, garantindo o mesmo nimero de amostras para cada classe (AD, FTD e
HE, em RNA-1; AD1 e AD23, em RNA-2). Essa estratégia busca mitigar o risco
de viés de classe, no qual uma rede se torna mais propensa a classificar um grupo
em detrimento dos demais, prejudicando a equidade e a acuracia do modelo. Além
disso, os dados sdo submetidos a um processo de embaralhamento aleatério (shuf-
fling) antes de cada operagao de treinamento. Tal técnica é crucial para evitar que
a rede aprenda padroes artificiais relacionados a sequéncia de apresentacao dos da-
dos, o que pode provocar o problema de sobreajuste (overfitting) e comprometer sua
capacidade de generalizagdo em cenarios reais (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE,2016).

Por fim, a etapa de validagao paralela ao treinamento permite monitorar o de-
sempenho da rede em dados nao vistos durante o aprendizado, funcionando como
um indicativo da estabilidade do modelo e de sua habilidade de generalizacdo. A
correta conducgao dessa etapa é determinante para a robustez da RNA, quando apli-

cada a novos dados clinicos.
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5.6.1 RNA-1e RNA-2: Execucao do treinamento e validagao

Na rede RNA-1, os perfis AD, FTD e HE estao associados as saidas 1, 2 e 3,
respectivamente; Na rede RNA-2, o perfil AD1 esta associado a saida 1, enquanto o
perfil AD23 esta associado a saida 2. O médulo RNA _Dados executa a preparacao
dos dados para viabilizar o treinamento e validacao das redes RNA-1 e RNA-2, em
conformidade com as recomendagcoes técnicas apresentadas na Se¢ao 5.6.

a RNA ¢ inicializada com pesos aleatérios, sendo calculado seu custo inicial. Na
sequéncia, executa-se o algoritmo gradiente descendente, quando todos os pesos da
RNA sao calculados recursivamente, até que se encontre o menor custo possivel, que
é estimado para o nimero maximo de iteragoes, definido na inicializacao.

Quanto ao critério para adaptacao, ficou definido:

o Grau de confianca é um parametro que mede o nivel de seguranga que uma
RNA tem em relagao as predigdes que realiza. Ele é associado a cada uma
das saidas da RNA. Quanto mais proximo de 1 for a saida, maior é o grau de

confiancga a ela associado.

o A rotina de adaptacao é habilitada, toda vez que o grau de confianca de
qualquer uma das saidas da rede permanecer inferior a 50% por 20 avaliagoes

consecutivas.
e Se arotina de adaptacao é habilitada, um ajuste parcial dos pesos é executado.

As Figura 5.10 apresenta amostragens de treinamento de RNA-1. Nesta etapa,
a saida esperada para cada evento de treinamento fica definida por vetores de 3
componentes reais, que variam no intervalo fechado entre 0 e 1 [0,1]. Para a RNA-1,
as componentes idealizadas para cada saida assumem os valores 0.25, 0.5 ou 1. O
treinamento da rede consiste em ajustar suas matrizes de pesos 01 e 0y, de modo que
sejam obtidas as saidas esperadas para cada evento de treinamento com a menor
margem de erro possivel.

Assim, a saida esperada para cada evento de treinamento define que o padrao

aguardado para a amostragem ¢ aquele definido por sua componente de maior valor.
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Figura 5.10: RNA-1: Amostragens de treinamento.
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

Portanto, nas amostragens da Figura 5.10, onde 3, 2, 3, 1 e 2 sao definidas como saida
esperada, os perfis correspondem a HE, FTD, HE, AD e FTD, respectivamente. No
Apéndice A, sdo apresentadas 50 de 288 amostragens de treinamento, realizadas em
RNA-1.

Na validacdo, sao listadas as saidas esperada e obtida para cada evento. As
Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 juntas apresentam 15 eventos de validacao de RNA-1.

A Figura 5.14 apresenta a Curva de erro no treinamento e validacao de RNA-1,
enquanto a Figura 5.15, o seu Erro médio em cada neurdnio da camada de saida.

A Figura 5.18 apresenta a Curva de erro no treinamento e validacao de RNA-2,
enquanto a Figura 5.19, o seu Erro médio em cada neurdnio da camada de saida.

Assim, em conformidade com o estabelecido para a rede RNA-1, os eventos de
validagao apresentados nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 sao resumidos na Tabela 5.1.

Nas tabelas de resumo da validacao para as redes RNA-1 e RNA-2, as colunas

tem o significado abaixo listado:

e A coluna No. identifica a sequéncia do teste;
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Figura 5.11: RNA-1: Amostragens de validagdo (1 a 5).
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Fonte: (Acervo do autor,2025).

Figura 5.12: RNA-1: Amostragens de validacao (6 a 10).
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e A coluna Perfil identifica o perfil real do individuo testado;

e A coluna Saida esperada corresponde a identificagao correta do individuo

testado;

e A coluna Saida obtida corresponde a identificacao obtida apds teste do
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Figura 5.13: RNA-1: Amostragens de validacao (11 a 15).
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Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Figura 5.14: RNA-1: Curva de erro no treinamento e validacéo.
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individuo;

A coluna Andlise contém observagoes sobre o teste realizado com o in-
dividuo. Quando o teste acerta a identificacao do perfil, esta coluna nao é
preenchida, na maioria das vezes (pra deixar a tabela mais compacta, visu-

almente), salvo quando necessario maior detalhamento, como ocorre no teste
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Figura 5.15: RNA-1: Erro médio em cada neurénio da camada de saida.
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Figura 5.16: RNA-2: Amostragens de validagdo (1 a 5).
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A coluna Conclusao destaca o resultado do teste.

Comentarios referentes aos testes da Tabela 5.1:

1. No teste No. 11, o individuo testado tem perfil FTD e foi identificado correta-



Figura 5.17: RNA-2: Amostragens de validagdo (6 a 10).
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No. | Perfil | Saida esperada | Saida obtida Analise Conclusao
1 AD 1 1 v
2 HE 3 3 v
3 AD 1 1 v
4 HE 3 3 v
5 HE 3 3 v
6 HE 3 3 v
7 HE 3 3 v
8 HE 3 3 v
9 HE 3 3 v

10 HE 3 3 v
11 | FTD 2 2 .5433 .5522 .5140 v
12 | FTD 2 1 .6661 .5547 .5005 X
13 AD 1 1 v
14 | AD 1 1 v
15 HE 3 3 v

Tabela 5.1: RNA-1: Andlise da validagdo.

mente, como se destaca na coluna conclusao. Contudo, embora o teste tenha

acertado, verifica-se que os neuronios da camada de saida possuem valores

numéricos muito préximos, o que reflete um Grau de confianga baixo para a

Saida nimero 2 da rede RNA-1. Isto pode ser contornado, através de rotinas

de adaptacao, a exemplo da implementada nesta rede.

Destaque-se, ainda,
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Figura 5.18: RNA-2: Curva de erro no treinamento e validagao.
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Figura 5.19: RNA-2: Erro médio em cada neurdnio da camada de saida.
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que esses resultados foram registrados apés treinamento da rede com apenas
100 épocas, como mostra a Figura 5.14, o que sugere viabilidade de correcao

do problema através da redefinicdo dos parametros de inicializacao da rede.

2. No teste No. 12, ocorre erro de identificagdo, com a mesma causa apresentada

no item anterior.

Em conformidade com o estabelecido para a rede RNA-2, os eventos de validacao
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apresentados nas Figuras 5.16 e 5.17 sao resumidos na Tabela 5.2.

No. | Perfil | Saida esperada | Saida obtida Analise Conclusao
1 | AD23 2 2 [.5065 .5535] 4
2 | AD23 2 2 [.5068 .5503] v
3 AD1 1 2 [.5061 .5519] X
4 AD1 1 2 [.5061 .5520] X
5 AD1 1 2 [.5070 .5552] X
6 | AD23 2 2 [.5061 .5521] v
7 | AD1 1 2 [.5060 .5515] X
8 | AD23 2 2 [.5055 .5498] 4
9 AD1 1 2 [.5057 .5505] v
10 | AD1 1 2 [.5065 .5534] X

Tabela 5.2: RNA-2: Andlise da validacao.

Comentarios referentes aos testes da Tabela 5.2:

1. A andlise dos valores numéricos da saida de RNA-2 indicam a necessidade de
revisdao do modelo. A diferenca numérica muito pequena revela um nivel de
seguranc¢a muito baixo na discriminacao entre os niveis inicial e intermediario-

avancado da doenca de Alzheimer;

2. A diferenciacao entre esses niveis através da rede RNA-2 ndo se mostrou viavel
pelo modelo, no primeiro momento. Contudo, apds alteracoes na etapa de ini-
cializagao, alternativas de correcao foram identificadas, a exemplo do aumento

do niimero de épocas na etapa de treinamento.

5.7 Testes de RNA-1

A fase de testes constitui o estagio final do processo de modelagem e avaliacao
das redes neurais RNA-1 e RNA-2, sendo essencial para a verificagdo da capacidade
de generalizacao dos modelos previamente treinados e validados. Diferentemente
das fases anteriores, nesta etapa os parametros da rede permanecem inalterados,
ou seja, nao ha atualizacao de pesos ou ajustes estruturais, exceto se a rotina de
adaptacao for habilitada. O objetivo é mensurar o desempenho real das redes diante

de dados inéditos, simulando a aplicacdo em cenarios clinicos reais.
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As duas redes foram projetadas com finalidades distintas. A RNA-1, com arqui-
tetura mapeando de R — R3, é responsavel por classificar individuos nos perfis
neurologicos: Doencga de Alzheimer (AD), Deméncia Frontotemporal (FTD) e su-
jeitos neurologicamente saudéveis (HE). A RNA-2, que mapeia de R — R?, foi
concebida para identificacao dos estagios da Doencga de Alzheimer, diferenciando os
casos iniciais (AD1) dos estdgios moderado e grave (AD23).

Os dados utilizados nesta fase sao provenientes da mesma base de origem (Open-
Neuro), porém representam conjuntos independentes daqueles utilizados para o trei-
namento e a validagdo, garantindo assim a imparcialidade da avaliacdo. Esses da-
dos sao submetidos ao mesmo processo de pré-processamento e extracao de carac-
teristicas (densidade espectral de poténcia e coeréncia entre os eletrodos T3 e T4,
assegurando a uniformidade da andlise. Nesta etapa, esse pré-processamento é exe-
cutado no médulo Anélise operacao, apresentado na Figura 5.5.

A avaliacao de desempenho das RNAs durante os testes é realizada por meio de
métricas estatisticas consolidadas em problemas de classificacao, tais como acuracia,
sensibilidade, especificidade e precisao. Estas métricas permitem uma analise de-
talhada da performance das redes na distingdo entre os perfis neurolégicos e nos
diferentes estagios da doenga de Alzheimer ( POWERS,2011).

E importante ressaltar que, nesta etapa, sao observados especialmente os erros de
classificacao (falsos positivos e falsos negativos), pois esses impactam diretamente na
viabilidade clinica da aplicacao da rede. Além disso, os resultados obtidos nos testes
subsidiam a tomada de decisao quanto a necessidade de refinamento da arquitetura
da rede, ajustes nos critérios de pré-processamento ou redefinicio do conjunto de
caracteristicas extraidas.

A etapa de testes valida a robustez dos modelos construidos e sua aplicabilidade
pratica, constituindo-se como um dos elementos mais criticos para a confiabilidade
do sistema de diagnéstico assistido por redes neurais artificiais.

Referente a adaptacao das redes, na fase de testes, ficou definido que:

« A rotina de adaptacao é habilitada, toda vez que o grau de confianca de
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qualquer uma das saidas da rede permanecer inferior a 50% por 20 avalia¢oes

consecutivas.

» Se arotina de adaptacao ¢ habilitada, um ajuste parcial dos pesos ¢é executado.

5.7.1 Selecao dos dados para teste de RNA-1

Os sinais para teste da RNA sdo obtidos da seguinte forma:

1. Um individuo da base de referéncia (OpenNeuro, Anexo A) é selecionado,

aleatoriamente;

2. uma varredura do seu sinal de EEG nos pontos T3-T4 é realizada, de onde

pacotes com 5 minutos de duracao sao extraidos;

3. Cada pacote é processado, através do Modulo Andlise de operagao (Figura 5.5),
que obtém os padroes de coeréncia e densidade de poténcia, estratificados nas

bandas delta § e alfa «.
4. O conjunto inteiro dos padrdes obtidos compoe o sinal de teste.

5. O sinal de teste é avaliado em cada janela de amostragem, sendo o resultado
final aferido, conforme a moda identificada para todas as janelas, ou seja, o

perfil com maior frequéncia.

Referente aos individuos selecionados para teste na base OpenNeuro (Anexo A),

destaque-se:

o A quantidade de individuos selecionados aleatoriamente: 50.
 Identificagdo, conforme seu ntiimero de ordem: 1 a 36 - AD.
o Identificacdao, conforme seu nimero de ordem: 37 a 65 - HE.

o Identificacao, conforme seu niimero de ordem: 66 a 88 - F'TD.



Lista dos 50 individuos selecionados para teste com Perfil

No. | Ind | Perfil | No. | Ind | Perfil
1 27 AD 26 66 | FTD
2 76 | FTD | 27 | 20 AD
3 79 | FID | 28 55 HE
4 42 HE 29 58 HE
5 40 HE 30 13 AD
6 50 HE 31 53 HE
7 7 | FTD | 32 6 AD
8 25 AD 33 78 | FTD
9 46 HE 34 8 HE

10 74 | FTD | 35 31 AD
11 8 | FTD | 36 52 HE
12 | 48 HE 37 | 49 HE
13 o4 HE 38 88 | FTD
14 | 43 HE 39 39 HE
15 82 | FTD | 40 33 AD
16 | 44 HE 41 83 | FTD
17 | 45 HE 42 69 | FTD
18 15 AD 43 68 | FTD
19 29 HE 44 9 AD
20 34 AD 45 37 HE
21 1 AD 46 38 HE
22 7t | FTD | 47 | 81 | FID
23 65 HE 48 73 | FTD
24 | 41 HE 49 17 AD
25 32 AD 50 35 AD

Tabela 5.3: Individuos selecionados para teste.

123
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5.7.2 Testes realizados com RNA-1

As janelas gréficas de saida dos dois testes abaixo apresentados estao no Apéndice
B. Elas mostram a resposta de saida do teste realizado com cada individuo, na
mesma sequéncia em que estao listados na Tabela 5.3, em grupos de 10 a cada
pagina.

1.Teste AD Versus Nao AD

Este teste tem como objetivo identificar individuos com perfil AD. Ele contempla
todos os individuos com esse perfil, listados na Tabela 5.3. O resultado esta resumido

na Tabela 5.4.

Ind | TESTE | RESULTADO | Ind | TESTE | RESULTADO
27 FTD X 6 AD v
25 AD v 8 FTD X
15 AD 4 31 F'TD X
34 AD v 33 AD v
1 AD v 9 AD 4
32 AD v 17 AD 4
20 AD 4 35 AD v
13 AD v

Tabela 5.4: Teste AD wversus Nao AD.

VP 12
ENSIBILIDADE: S — _ _ 1
SENS S=UPYVN 1243 J0& (5:1)
VN 35
ESPECIFICIDADE: F — - — 94 2
SPECIFIC VNTFP 3512 0% (5:2)
P+VN 1
ACURACIA: A — YEHVN _B3+35 4y (5.3)

NTD 50

Na Tabela 5.4, todos os individuos listados na coluna 'Ind’ sao aqueles da Tabela
5.3 com perfil AD. A coluna "TESTE’ apresenta a resposta obtida com o teste. A

coluna '/RESULTADQO’ apresenta a avaliacao final do teste realizado. Ela recebe
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uma marca de conferéncia verde (v), sinalizando que o resultado esta certo; do
contrario, recebe a marca X vermelha (X), sinalizando que o resultado esta errado.
Sendo assim, verifica-se que o resultado dos testes foi errado para os individuos 27,

8 e 31 e foi certo, para todos os demais.

1.Teste HE Versus Nao HE
Este teste tem como objetivo identificar individuos com perfil HE. Ele contempla

todos os individuos com esse perfil, listados na Tabela 5.3. O resultado esta resumido

na Tabela 5.5.

Ind | TESTE | RESULTADO | Ind | TESTE | RESULTADO
42 HE v 65 HE 4
40 HE v 41 HE 4
20 FTD X %) HE 4
46 HE v o8 FTD X
48 HE v 53 HE 4
o4 HE v 52 HE 4
43 HE v 49 HE 4
44 FTD X 39 AD X
45 HE v 37 HE 4
29 HE v 38 HE 4

Tabela 5.5: Teste HE versus Nao HE.

VP 16

SENSIBILIDADE: S = ¢~ = - — 80% (5.4)
VN 29

ESPECIFICIDADE: B = o = - 5 — 96, 66% (5.5)
VP+VN 16429

ACURACIA: A= 2 TV _ 0% 40 (5.6)

NTD 20

Na Tabela 5.5, todos os individuos listados na coluna 'Ind’ sdo aqueles da Tabela

5.3 com perfil HE. A coluna "TESTE’ apresenta a resposta obtida com o teste. A
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coluna '/RESULTADQO’ apresenta a avaliacao final do teste realizado. Ela recebe
uma marca de conferéncia verde (v), sinalizando que o resultado esta certo; do
contrério, recebe a marca X vermelha (X), sinalizando que o resultado esta errado.
Sendo assim, verifica-se que o resultado dos testes foi errado para os individuos 50,

44, 58 e 39 e foi certo, para todos os demais.

Os resultados dos testes para identificacao dos perfis AD e HE demonstram
que a rede RNA-1 viabiliza a identificacdo de individuos portadores da doenca de

Alzheimer, inclusive no seu estagio inicial.



"Ainda que eu falasse a lingua dos

homens e dos anjos, sem Amor, eu

nada seria...”

Apéstolo Paulo.

Corintios, Capitulo 13, Versiculo 1.
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Capitulo 6

Discussao e Conclusoes

No universo das patologias neurolégicas, uma deméncia existe quando o cérebro
é afetado causando problemas cognitivos. O diagnodstico desse tipo de problema é
baseado em varios critérios, como estilo de vida, exames laboratoriais e de imagem,
além de analise clinica em consultorio. A Doenca de Alzheimer, DA, compreende de
60 a 70% das deméncias que atingem os idosos (DURONGBHAN et al.,2019). Con-
tudo, o seu diagnéstico na fase inicial da doenca ainda ¢é considerado muito dificil,
uma vez que seus sintomas sao confundidos com aqueles também desenvolvidos pelo
processo natural de envelhecimento. Por este motivo, o desenvolvimento de mar-
cadores capazes de diminuir essa dificuldade é de grande interesse publico, sendo a
motivacdo para pesquisas com esse propoésito, tendo em vista a expectativa de enve-
lhecimento da popula¢do mundial (BEVILACQUA et al.,2015; SOLANO-ROJAS;
VILLALON-FONSECA: MARIN-RAVENTOS,2020). Neste trabalho, o sinal de
EEG foi usado como origem de marcadores que possibilitam o desenvolvimento de
ferramentas auxiliares no diagnodstico da doenca de Alzheimer.

A base de dados usada no desenvolvimento deste trabalho esta disponivel na
plataforma OpenNeuro (MILTIADOUS,2023). O teste foi aplicado em 50 individuos
dessa base, por amostragem aleatéria, conforme Se¢ao 5.7.2.

Considerando a alta complexidade dos sinais de EEG, que apresenta padroes si-
milares, mesmo quando o seu portador é submetido a diferentes excitagoes, verifica-

se que o desenvolvimento de estratégias que aumentam o grau de discernimento
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do estado neurologico desse portador é relevante. Nesse sentido, ferramentas usa-
das com esse objetivo, como a apresentada nesta tese, se complementam. Até o
momento, isoladamente, nenhuma pode garantir definitivamente o diagnodstico neu-
rolégico. Contudo, servem como auxilio e orientagao das equipes médicas indicando

as proximas etapas a serem cumpridas para o alcance desse objetivo.

6.1 Discussao

Os resultados obtidos com o desenvolvimento desse sistema baseado em rede
neural artificial (RNA) para a identificagdo de portadores da Doenga de Alzheimer
(DA) a partir de sinais de EEG demonstraram a relevancia do modelo, principal-
mente por sua capacidade de classificacado da doenca de Alzheimer, inclusive no
seu estagio inicial. A estratégia de modularidade aplicada ao seu desenvolvimento
permitiu melhor acompanhamento da etapa de testes, viabilizando uma melhor con-
feréncia do fluxo de dados na rede. A estrutura modular desenvolvida permite nao
apenas a sua reutilizacdo em parte ou integralmente, mas também a sua adaptacao
para outros contextos diagnodsticos, apds pequenos ajustes. Isso confere ao modelo
uma flexibilidade para aplicagoes em outras doengas neurologicas e afins, ampliando
sua viabilidade em diferentes cenérios clinicos e de pesquisa.

Um dos aspectos essenciais para o desempenho de qualquer sistema baseado
em redes neurais artificiais é a qualidade dos dados aplicados no seu treinamento.
Assim, a etapa de processamento desses dados, viabilizando a extracao de carac-
teristicas relevantes a partir dos sinais de EEG é fundamental - Trata-se de um fator
determinante para viabilizar qualquer RNA. Na RNA-1 implementada, é possivel
discriminar portadores da DA, diferenciando-os de outras doengas neurolégicas e do
grupo controle, composto por individuos saudaveis. Assim, a aplicacdo de técnicas
de pré-processamento e extragao de atributos desempenha um papel importante na
etapa de treinamento e validacdo do modelo, permitindo que a RNA adquira a ca-
pacidade de generalizacao necessaria para uma classificacao eficiente.

O preparo dos dados considera técnicas como normalizacao, segmentacao, rotagao
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e selecao de atributos mais relevantes. Esses procedimentos sao essenciais para ga-
rantir a qualidade da entrada da RNA e minimizar interferéncias que possam com-
prometer o desempenho do sistema. Além disso, a validacao cruzada e a divisao
equilibrada entre conjuntos de treinamento e teste sao aplicadas para assegurar a
confiabilidade dos resultados obtidos.

A modularidade do sistema desenvolvido representa um diferencial significativo,
permitindo sua reutilizacao, tanto parcial, através de um moédulo com funcao es-
pecifica, quanto integralmente, com pequenos ajustes para identificacao de outras
doencas neuroldgicas. Essa caracteristica amplia o potencial de aplicagao do modelo,
consistindo numa ferramenta para diagnésticos baseados em EEG em um espectro
mais amplo de doencas.

Em resumo, o processamento adequado dos dados e a arquitetura modular do
sistema sao elementos que aumentam sua eficiéncia e flexibilidade. Esses fatores o
tornam uma alternativa para auxilio no processo diagnoéstico da doenca de Alzhei-

mer, contribuindo para avancgos no segmento de diagnostico médico.

6.2 Conclusao

O diagnoéstico da doenga de Alzheimer (DA) tem evoluido significativamente
ao longo das tultimas décadas. Tradicionalmente, o diagnéstico ¢ baseado em um
conjunto de sinais clinicos, exames neuropsicologicos e, em alguns casos, exames
de imagem, como a ressonancia magnética (RM) e a tomografia por emissdo de
positrons (PET). No entanto, esses métodos podem ser caros, demorados e, muitas
vezes, ineficazes em estagios iniciais da doenca. Nesse contexto, a capacidade de
diagnosticar a DA apenas por sinais de EEG representa um avanco significativo,
oferecendo uma alternativa mais acessivel, rapida e menos invasiva.

O EEG ¢ uma técnica amplamente utilizada para avaliar a atividade elétrica do
cérebro, que reflete a funcao neuronal. Em individuos com Alzheimer, alteracoes na
atividade elétrica, como a diminuicao das ondas alfa e o aumento das ondas teta

e delta, podem ser observadas. Estudos recentes indicam que a andalise detalhada
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desses padroes de atividade cerebral pode identificar a doenga de maneira precoce,
com uma precisao crescente, a medida que as tecnologias de andlise dos sinais se
tornam mais sofisticadas, como o uso de técnicas de inteligéncia artificial para de-
tectar padroes especificos de sinais de EEG (TZIMOURTA et al.,2019).

Uma das principais vantagens do EEG sobre os métodos tradicionais é seu baixo
custo. O EEG é muito mais acessivel em comparacao com exames como a PET, que
podem custar milhares de reais, ou a ressonancia magnética funcional, que requer
equipamento especializado e infraestrutura cara. Além disso, o EEG é portatil, o
que possibilita seu uso em contextos clinicos mais simples, como em consultorios
ou até mesmo em ambientes domiciliares, facilitando o monitoramento continuo
do paciente, especialmente em regides com poucos recursos médicos (HUANG et
al.,2008).

Além disso, o EEG é menos invasivo e mais rapido. Enquanto os exames de ima-
gem podem levar mais tempo para serem realizados e requerem processos complexos,
o EEG pode fornecer resultados quase imediatos, permitindo uma avaliacao agil do
paciente. Isso é particularmente importante para pacientes idosos, que muitas vezes
enfrentam dificuldades de deslocamento e longos periodos de espera para exames
mais complexos.

Por fim, a capacidade de realizar um diagndstico precoce da DA ¢é essencial
para o planejamento do tratamento e convivio com a doenca, uma vez que ela
ainda nao tem cura. Quanto mais cedo a doenca ¢é identificada, maiores sdo as
chances de intervir com terapias que podem retardar a progressao dos sintomas. Em
comparacao com os métodos convencionais, que também podem falhar em detectar a
doenca nas suas fases iniciais, o EEG representa uma ferramenta promissora e eficaz
para identificar a doenga de Alzheimer de forma mais 4gil e acessivel (AMIN-NAJI,;
MAHDAVINATAJ; AGHAGOLZADEH,2019).

Assim, o uso de EEG para diagnosticar Alzheimer traz beneficios significati-
vos, incluindo reducao de custos, maior acessibilidade, rapidez e a possibilidade de

diagnostico precoce, aspectos que tornam a técnica abordada neste trabalho uma



contribui¢do importante, uma vez que ela pode auxiliar os profissionais da area de

saude, principalmente em paises com grande extensao territorial, onde a existéncia

de municipios com dificil acesso e grande escassez de recursos é muito comum.

6.3 Trabalhos Futuros

Redes neurais artificiais (RNA) aplicadas & anélise de EEG para o diagnéstico da

doenca de Alzheimer (DA) segue avangando e diversas possibilidades de desenvolvi-

mento e ampliacao dessa abordagem sao identificaveis. A seguir, sdo apresentadas

seis sugestoes de trabalhos futuros que podem expandir e aplicar o mesmo sistema

baseado em RNA, com poucas adaptagoes, em outros contextos:

o Deteccao de outras doencgas neurodegenerativas: a RNA treinada para identi-

ficar padroes de EEG na DA pode ser adaptada, com pequenas modificagoes,
para detectar outras doencas neurodegenerativas, como a doenca de Parkin-
son, esclerose multipla ou deméncia frontotemporal. Muitas dessas condig¢oes
também causam alteragoes no padrao elétrico cerebral, e a mesma rede neural
poderia ser utilizada para identificar essas doencgas, ampliando o espectro di-

agnostico da técnica aplicada;

Monitoramento de pacientes com distirbios epilépticos: a epilepsia é outra
condi¢do que altera significativamente a atividade elétrica cerebral. A rede
neural utilizada para a DA pode ser aplicada para identificar crises epilépticas
ou padroes de atividade cerebral relacionados a epilepsia. A rede neural pode
ser usada para monitorar pacientes em tempo real, ajudando na previsao de

crises e no ajuste dos tratamentos de forma mais personalizada;

Prevencao e identificacado de pacientes com fatores de risco para doenca de
Alzheimer: a RNA pode ser aplicada para identificar alteragdes nos sinais de
EEG em individuos com fatores de risco para o desenvolvimento de Alzheimer,
como histérico familiar, diabetes tipo 2, hipertensao ou comprometimento cog-

nitivo leve. O monitoramento precoce de padroes de EEG em grupos de risco
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pode facilitar a intervencao precoce e estratégias preventivas, adiando o apa-

recimento dos primeiros sintomas clinicos da doenca;

e Desenvolvimento de sistemas de diagnostico remoto e telemedicina: a porta-
bilidade do EEG e a eficicia da RNA no diagndstico precoce da DA podem
ser exploradas em sistemas de telemedicina. A rede neural pode ser aplicada
em dispositivos de EEG portateis, permitindo que pacientes em areas remotas
ou de dificil acesso enviem seus sinais de EEG para andlise em tempo real
por médicos ou sistemas automatizados, proporcionando diagnésticos rapidos

e precisos sem a necessidade de deslocamento para centros especializados;

o Identificacao de padroes de EEG em portadores da doenca de Parkinson: a
identificacdo de padroes de EEG em portadores de Parkinson pode ajudar no
diagnostico da doenca, com beneficio significativo nas situagoes em que o por-
tador tem idade muito inferior a faixa etaria onde a doenca é prevalente. Este
diagnoéstico baseado em EEG pode adicionar seguranga ao processo e permitir
a adogao de terapias que contribuam, de forma mais efetiva, com o retarda-
mento da progressao da doenca. Isto por se tratar de uma doenca rara em
pacientes jovens, outros marcadores (a exemplo da redugdo da dopamina) sao
comumente negligenciados, até que aparecam os seus sintomas mais classicos,

como a rigidez muscular e lentidao nos movimentos;

o Identificacado de padroes de resposta em sinais miograficos: o conhecimento
dos padroes de resposta aos estimulos elétricos aplicados durante um exame de
eletroneuromiografia serve como referéncia para o desenvolvimento de sistema

para interpretacao e geracao automatica de laudos desses exames.

Esses trabalhos podem ampliar significativamente a aplicacdo da RNA desenvol-
vida, ndo apenas no diagnéstico da doenca de Alzheimer, mas também em outras
condicoes neuroldgicas, contribuindo para a melhoria do cuidado e monitoramento
de pacientes, além de promover a integracdo de novas tecnologias em sistemas de

saude.
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APENDICE A
AMOSTRAGENS DE TREINAMENTO RNA-1
50 de 288 amostragens, realizadas em RNA-1
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AMOSTRAGENS DE VALIDACAO RNA-1

60 de 72 amostragens, realizadas em RNA-1
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AMOSTRAGENS DE TREINAMENTO RNA-2

40 de 128 amostragens, realizadas em RNA-2
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AMOSTRAGENS DE VALIDACAO RNA-2

32 de 32 amostragens, realizadas em RNA-2
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Apéendice B

Janelas graficas do teste



APENDICE B

Janelas graficas do teste

Este apéndice apresenta as janelas gréficas dos testes realizados em 50

individuos, selecionados aleatoriamente da base de dados de referéncia

(OpenNeuro), cujos perfis sdo apresentados em detalhe no Anexo A.

Neste apéndice, cada pagina com janela gréafica do teste é composta por:

. Lista com 10 individuos, cada um identificado por seu numero na base de

dados OpenNeuro (Anexo A), apresentados na mesma ordem em que
foram selecionados para o teste;

Figura com resultados do teste referente aos 10 individuos listados, na
mesma ordem.

Na primeira janela grafica, verifica-se que:

1.

9.

O 1°individuo listado é identificado pelo numero 27 (perfil real na base
OpenNeuro igual a AD) e testado como FTD - Erro!

O 2°individuo listado é identificado pelo numero 76 (perfil real na base
OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA - Erro!

O 3°individuo listado é identificado pelo numero 79 (perfil real na base
OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA - Erro!

O 4° individuo listado é identificado pelo numero 42 (perfil real na base
OpenNeuro igual a HE) e testado como HE - Acerto!

O 5°individuo listado é identificado pelo numero 40 (perfil real na base
OpenNeuro igual a HE) e testado como HE - Acerto!

O 6° individuo listado é identificado pelo numero 50 (perfil real na base
OpenNeuro igual a HE) e testado como FTD - Erro!

O 7° individuo listado ¢é identificado pelo numero 75 (perfil real na base
OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA - Erro!

O 8°individuo listado é identificado pelo numero 25 (perfil real na base
OpenNeuro igual a AD) e testado como DA - Acerto!

O 9°individuo listado é identificado pelo numero 46 (perfil real na base
OpenNeuro igual a HE) e testado como HE - Acerto!

10.0 10° individuo listado é identificado pelo numero 74 (perfil real na base

OpenNeuro igual a FTD) e testado como FTD - Acerto!



Janela grafica do teste

" EEG_DATABASE |
1%30 double

1

2

2

7% 79 42 40 50 75 25

GRUPO FTD
i
1
o 02 04 06 08 1
GRUPO DA23

a 02 04 06 08 1

GRUPO DA23

!

1

0 02 04 08 08 1
GRUPO HE

L] 02 04 08 08 1

GRUPO HE

0 0z 04 06 08 1
GRUPO FTD

i

i

(1] 02 04 06 0A 1
GRUPO DAY

—

a 02 04 08 oA 1

GRUPO DAZ3

0 02 04 08 08 1
GRUPO HE

i

1

0 02 04 08 08 1
GRUPO FTD

—

a 0z 04 ()] 0a 1




Janela grafica do teste
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Janela grafica do teste
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Anexo A

Referéncia da Base de Dados

OpenNeuro



ANEXO 1

Participantes da base de dados de referéncia

participar| * | Gende * | Agg ~ [Group |~ [ MMSE Diagnésticc'AUERAGE MMSE

sub-001 F 5T A 16 AD
sub-002 F 7B A 22 AD
sub-003 I 70 A 14 AD
sub-004 F 67 A 20 AD
sub-005 I 70 A 22 AD
sub-006 F 6l A 14 AD
sub-007 F 79 A 20 AD
sub-008 I 62 A 16 AD
sub-009 F T A 23 AD
sub-010 I 69 A 20 AD
sub-011 M LA 22 AD
sub-012 M 63 A 18 AD
sub-013 F 64 A 20 AD
sub-014 M TTA 14 AD
sub-015 M g6l A 18 AD
sub-016 F 68 A 14 AD
sub-017 F 61 A & AD
sub-018 F 73 A 23 AD 17,75
sub-019 F 62 A 14 AD
sub-020 I TJ1LA 4 AD
sub-021 I 79 A 22 AD
sub-022 F 68 A 20 AD
sub-023 M 60 A 16 AD
sub-024 F 63 A 20 AD
sub-025 F 79 A 20 AD
sub-026 F 61 A 18 AD
sub-027 F 67 A 16 AD
sub-028 I 48 A 20 AD
sub-029 F 53 A 16 AD
sub-030 F 56 A 20 AD
sub-031 F 67 A 22 AD
sub-032 F 59 A 20 AD
sub-033 F T2 A 20 AD
sub-034 F 75 A 18 AD
sub-035 F 5T A 22 AD
sub-036 F 38 A o9 AD




participant| * | Gender * | Age ¥  Group * | MMSE | ¥ | Diagnostico AVERAGE MMSE
d

sub-037 M 57 C 30 HE
sub-038 it 62 C 30 HE
sub-039 % 70 C 30 HE
sub-040 it 61 C 30 HE
sub-041 F 7T C 30 HE
sub-042 M 74 C 30 HE
sub-043 M 72 C 30 HE
sub-044 F 64 C 30 HE
sub-045 F 70 C 30 HE
sub-046 it 63 C 30 HE
sub-047 F 70 C 30 HE
sub-048 M 65 C 30 HE
sub-049 F 62 C 30 HE
sub-050 it 68 C 30 HE
sub-051 F 75 C 30 HE 30
sub-052 F 73 C 30 HE
sub-053 M 70 C 30 HE
sub-054 % 78 C 30 HE
sub-055 it 67 C 30 HE
sub-056 F 64 C 30 HE
sub-057 it 64 C 30 HE
sub-058 M 62 C 30 HE
sub-059 % 7T C 30 HE
sub-060 F 71 C 30 HE
sub-061 F 63 C 30 HE
sub-062 it 67 C 30 HE
sub-063 % 66 C 30 HE
sub-064 % 66 C 30 HE
sub-065 F 71 C 30 HE




v | MMSE |~ Diagnéstico AVERAGE MMSE

Posicéo de leitura dos eletrodos

SOBRE
As informagdes relativas ao
posicionamento dos eletrodos
dos sinais e vdrias outras estdo
disponiveis no arquivo de info,
recebido na operacdo de leitura
do sinal EEG. (Ex. Signal_INFO)
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